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llESUMEN 

Las etapas de desarrollo de una célula pueden ser identificadas mediante una imagen que 

puede ser transformada en una serie de valores numéricos. Tenemos así un patrón que 

caracteriza una etapa del desarrollo de una célula. Las muestras celulares experimentales 

presentan cientos, incluso miles de células en distintos estados de desarrollo celular. Saber 

la frecuencia de ciertas etapas de desarrollo celular que se presentan en una muestra celular 

experimental es de gran utilidad, sobre todo porque en la naturaleza los ciclos celulares 

tienen determinada una frecuencia. Cuando éstas frecuencias de desarrollo se perturban se 

pueden desencadenar procesos que resultan en alteraciones graves en los organismos. 

Obtener de una mu~stra 'celular cxpcrimental:las frecuencias de ciertos estados celulares se 

reduce a un problcm~ de idcrttifi~ar y con·i~r. 'coniar en poco tiempo e identificar con altos 

niveles de confianza las altéracioncs ·en las frecuencias de las distintas etapas de desarrollo 

celular de una muestra celular experimental significa diagnosticar a tiempo y c.orrcctamcnte 

ciertos padecimientos. 

La identificación de las diferentes etapas de desarrollo celular no csuna tarea sencilla, las 

distintas etapas de desarrollo celulares son todas y cada una parte de un proceso integral. 

Los patrones que identifican las distintas etapas más importantes del desarrollo celular no 

son fácilmente distinguibles, incluso para el experto entrenado en el tratamiento de 

muestras celulares. Las Redes Neuronales son buenos mecanismos para las tareas de 

identificación, tienen la capacidad de extraer infonnación no explicita de las relaciones de 

una muestra de patrones. 

El experto en redes neuronales sabe. que las neuronas artificiales, deben interactuar 

complcjamcntc para que puedan efectuarse los procesos que hacen posible el 

funcionamiento de una red neuronal. Esta complicidad simultánea entre interacción y 

complejidad implica lidiar con -un gran número de grados de libertad que generalmente 

inducen amplitud y complejidad en el espacio de búsqueda del diseño y ajuste de redes 

neuronales. 



En la calibración de una Red Neuronal Clasificadora nunca se puede hacer una sola cosa y 

el curso de acción más apropiado aseguir viene dctCnninado por .los acontecimientos 

posteriores sobre todo en las Redes Neuronales supervisadas como es nuestro caso. 

El guión conductor de este trabajo es lmá p.ropuesta una metodología no convencional que 
' -· ... ,-· .. - . " 

automatiza y optimiza simultáncamcritc el discñ~ y aj~stc de clasificadores neuronales 

artificiales para el reconocimiento de patrones .d~ etapas de desarrollo celular, tomando 

como base las técnicas evolutivas. 

Establecemos modificaciones al Algoritmo Genético Simple. Dctenninamos una propia 

cstmctura cromosómica heterogénea y en consecuencia proponemos nuevos operadores 

genéticos. Combinamos técnicas altcmas, como el ordenamiento de Fonscca, 

multipoblacioncs y procesos de migración, con técnicas usuales en los algoritmos 

genéticos, porque la combinación de técnicas nos ofrece ventajas en comparación con las 

metodologías usuales. El principal elemento del elenco a~terior que confonna nuestra 

propuesta metodológica es una función multiobjctivo que se revelo durante el análisis de la 

matriz de confusión. La función multiobjctivo que proponemos ofrece de forma simultánea 

métricas cualitativas y cuantitativas para la evaluación correcta de los clasificadores 

neuronales artificiales desarrollados. 
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INTRODUCCIÓN 

1.1 MOTIVACIÓN 

El diseño es considerado una actividad inteligente, en la cual el ser humano, busca nuevas 

soluciones para producir soluciones creativas. Dependiendo de la disciplina humana, el 

diseño es una actividad en menor o mayor grado compleja, dado que usualmente las 

condiciones que detcnninan el problema a resolver no son cxpl!citas, existe carencia, 

incertidumbre y ambigüedad de infom1ación inicial, las restricciones del problema no son 

definidas, se tienen múltiples criterios que deben ser cumplidos y existen múltiples 

soluciones posibles. En específico, dctcnninar la arquitectura de una red neuronal para 

resolver un problema de características lineales o no lineales, depende de las c'aracterísticas 

propias del problema, de la experiencia y habilidad adquiridas por el experto en redes 

neuronales durante su investigación de sistemas adaptablcs[SM193]. Dado que el diseñador 

de redes neuronales debe tomar en cuenta que los sistemas con los que trabaja son sensibles 

a las condiciones iniciales, que los mecanismos y elementos utilizados por la red neuronal 

para autoajustarsc poseen características particulares, que el tamaño y configuración de la 

arquitectura de red neuronal tiene consecuencias en su capacidad para procesar infonnación 

y además aunado n esto, el experto en redes neuronales está concicnte que todas las 

condiciones anteriores generalmente entran en conflicto. Así entonces para un problema 

determinado, In búsqueda de la topologla y configuración de red neuronal óptima, en el 

sentido que conjunte simplicidad y eficiencia, es un problema complejo y debe ser 

manejado mediante un enfoque multiobjctivo. Esta problemática puede ser abordada 

tomando en cuenta tres principales elementos: 

• Definir un número finito de variables de diseño, que operen _en un rango delimitado 

de valores. 

• Establecer un mecanismo que cuente con una cierta autonomía y sea capaz de 

generar e improvisar nuevas solucicllles. 

Proponer una estrategia de toma de decisiones que nos proporcione como resultado 

una solución que cumpla con todos los criterios de fonna simultánea. 

TESIS CON 
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1- - -- -- -- - -- - - - --- -¡ 
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Figurn 1.1 Componentes de un sistcmn identilicndor de patrones 

La función principal, de un sistcmaidentificadordc patrones es dctcnninar correctamente 
.·. . . 

las decisiones correspondientes a las clases de mcmbrcsfa de Jos patrones con 1,os cuales es 

probado[GON78]. Muchos procesos: importantes' 'de manipulación y traslado de 

infotinación, son llevados a cabo' en ái ;nistl1o tictllpci, cn'i'quc u,n, patrón entra, al sistema y 

una decisión es tomada por el sistema. El proceso, resumido mediante diagrama de bloques, 

se ilustra en Ja figura 1.1. 

El sensor es sencillamente el dispositivo de medición, que transforma el patrón ele entrada a 

un fonnato adecuado para Ja manipulación del sistema. Algunos sistemas identificadores de 

patrones operan con la entrada directamente obtenida del sensor, aunque es práctica común 

complementar el sensor con un preprocesador y un extractor de características. El 

preprocesador, usualmente mediante alguna heurística que involucra algún conocimiento 

del dominio de Jos datos, u obedeciendo algunos criterios estadísticos y/o probabilísticos, 

remueve elementos innecesarios o corruptos de los datos medidos y postcriom1cntc los 

normaliza adecuadamente en un intervalo dctcnninado de valores. El extractor de 

características obtiene, de Jos datos preprocesados, las caractcristicas necesarias• para Ja 

clasificación. Finalmente esas características son la entrada para el clasificádor, cuya 

función es dctcnninar una decisión concerniente a la clase de mcmbrcsía del patrón que 

está siendo procesado. 

Un enfoque para la teoría de decisión, en reconocimiento de patrones; trata con algoritmos 

para estimar ciertos parámetros usando muestras de patrones eri, un proceso de 

entrenamiento. Si el sistema de reconocimiento de patrones s,c desempeña bien durante la 

etapa de entrenamiento, con Ja selección correcta ele un conjunto representativo de patrones, 

la probabilidad de que el sistema, ya en operación, se desempeñe satisfactoriamente con 

datos de validación, incluso con datos directos de campo, se incrementa. 

TESIS CON -1 
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INTRODUCCIÓN 

Dentro de la computación adaptable, existen numerosos algoritmos que son utilizados para 

obtener un sistema identificador de patrones. Esos algoritmos están divididos en: 

Determinantes, los cuales manejan la estimación de una función de decisión cuyos 

coeficientes están relacionados directamente con los patrones, sin haber recurrido a 

consideraciones estadísticas de los patrones (clasificadores basados en propiedades 

geométricas, clasificadores basados en la vecindad, clasificadores basados en lógica 

difusa, entre otros[CHE99], [RAM99], [WEL94]). 

Estadísticos, como su nombre lo indica, están basados en las propiedades 

cstad!sticas de la población de patrones para ajustar los parámetros de una función 

de decisión. 

Dentro de los algoritmos cstad!sticos el ajuste de l()S pa¡-á1netros,dc: lnfu~ción de decisión, 

es llevado a cabo cspcclficumcntc utilizando muestras de pafroncs, lo,iu:~e prnpiumc:ntc se 

llama proceso de aprendizaje o entrcnamicnto.;:Las',técnicas, de, aprendizaje ,dc''maquina 

pueden ser subdivididas en dos catcgor!as principales: , , ,, , , 'y,'.' 
_. ·:</::,:: ·:··;?\-~ . ·<-

El aprendizaje supervisado, los p~rán1ctros del· sistema .clasificador son· estimados 
- - . -

mediante algoritmos que utilizan muestras de entrenamiento cuyas clases de las 

relaciones de mcmbrcsin de los patrones están especificadas externamente por el 

diseñador del clasificador. De esta manera, los parámetros desconocidos del 

clasificador son ajustados para adaptarse a una situación en donde las clases de los 

patrones están especificadas y caracterizadas por muestras representativas de 

patrones. Es claro que el éxito final de este enfoque es dictado por la calidad de la 

muestra de entrenamiento empicada para entrenar el sistema de clasificación de 

patrones (Adalinc, Retropropagación, entre otros[SM194], [WEL94]). 

El enfoque de aprendizaje no supervisado es usado cuando no hay o es muy escaso 

un conocimiento a priori acerca de las clases de los patrones de un problema dado. 

En esencia este enfoque trata de extraer de los patrones, las clases presentes en un 

¡¡¡ 
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INTRODUCCIÓN 

conjunto de datos, para Jos cuales la clasificación de los patrones de la muestra 

disponible no está completamente' conocida (las redes de Hamming, los mapas 

autoorganizativos~ entre otros[LE098], [CHl96]). 

El objetivo principaidc. este.trabajo esdcfin.ir'unumctoclologla. para diseñar y entrenar 

Clasificadores .. Nc.~ronal~s Artlficialcs (CNA;) . basados en aprendizaje·. supervisado, el 

resultado será una herramienta que auxilie a(diséñador ofreciendo una variedad de CNAs 

que han sido discñad~s y ~nt~~~ados ~()m~ndo ~~ cu.cnta una ~cric de deic~11inaa~~ ~ritcrios 
simultáneos. 

La metodología resultante se probará en un caso particular: el diseño y entrc.naníicnto de un 

clasificador neuronal de células en diferentes estados de desarrollo. El propósito del 

clasificador es dctcnninar, sobre un conjunto de patrones digitales, cuáles pertenecen a 

determinados estados de desarrollo celular. Los patrones digitales fueron obtenidos 

previamente mediante un proceso de digitalización de imágenes biomédicas. El proceso de 

digitalización es complejo e involucra el empleo de un microscopio clcctrónico[ARÁO l ]. 

El problema es tal que aún para el experto humano es dificil discernir el estado celular de 

los patrones, ya que los parámetros que definen cada clase de patrón de estado de desarrollo 

celular presentan características estadísticas propias que lo hacen confuso; esto es, los 

patrones de estados celulares por su propia naturaleza no son separables de fornm sencilla. 

A esto también debe incluirse que, de fonna natural los porcentajes de cada clase de 

desarrollo celular presentan un sesgo implícito; esto es, que proporcionalmente en la 

población total de patrones, los tipos de desarrollo celular no están representados de forma 

equitativa. De alguna fonna es propiedad de las poblaciones naturales de células, que los 

estados de desarrollo celular tiendan a tener una proporción mayor a manifestarse en una 

determinada etapa de desarrollo que en otra. 

1.2 MARCO DE ESTUDIO. 

Antes de diseñar y entrenar una red neuronal, el experto en redes neuronales debe realizar 

un prcproccsamicnto a Jos datos disponibles que constituyen el conjunto experimental de 

datos del problema. Generalmente el experto mismo diseña estrategias para optimizar la 

separación del conjunto de datos experimentales, en un· conjunto de entrenamiento y un 
---- "ESIS cor ----·¡ 
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INTRODUCCIÓN 

conjunto de validación[PRI96], [PRIOOa], [SMI93]. Tal optimización es principalmente con 

objeto de elegir.un conjunto de entrenamiento que sea suficientemente representativo, es 

decir, que no se presente inexactitud o exccsó.dc·aproximación al conjunto universo que 
- - -· 

modela la naturaleza propia del problema a resolver. También se debe cuidar que el tamai\o 

del conjunto de entrenamiento no se traduzca en exceso de tiempo de entrenamiento de la 

red neuronal. Así la selección de un conjunto de entrenamiento tiene que obedecer dos 

criterios principales: reprcsentatividad y tamai\o, y éstos son inversamente proporcionales; 

una muestra de entrenamiento óptima debe ser representativa y a su vez pcqucfia en 

cantidad. Usualmente el resto del conjunto de datos experimentales se toma como conjunto 

de validación; como el término lo indica, este conjunto sirve para validar el poder de 

generalización que ha alcanzado la red neuronal después del proceso de autoajuste con la 

muestra de entrenamiento. Es un hecho que en la gran mayoría de los problemas reales, es 

imposible contar completamente con todo el conjunto universo de datos del problema, 

inclusive es dificil contar con un conjunto de datos experimentales que sea representativo 

del conjunto universo que modela el problema[SM193]. La prueba más importante de toda 

red neuronal se presenta cuando se van a procesar conjuntos nuevos de datos que no 

estaban incluidos dentro de la muestra experimental; es aquí donde se justifica la búsqueda 

de generalidad en redes neuronales, si bien la red neuronal puede dar buenos resultados con 

el conjunto de validación, esto no asegura que con un conjunto de datos ·nuevos esto 

suceda. Así, dado que la completa disposición de los datos experimentales regularmente 

está fuera del alcance del experto en redes neuronales, entonces la solución se propone 

desde otro enfoque, el problema de generalidad también se puede atacar modificando la 

arquitectura de la red neuronal. 

La principal aplicación de una red neuronal es aproximar, de fonna cercana, la superficie 

que describe una función objetivo, naturalmente deseamos que la aproximadón no sea más 

compleja q~c la función objetivo misma. Las redes neuronales' son ·.·aproximadorcs 

universales muy potentes, cada nodo en la red es un parámetro que incrc11lénta hi"capacidad 

de aproximación de la red. El número de pesos dctcnnina lo¿ grados• cÍe ·libertad, ·más 

relevantes, con los cuales la red es capaz de ajustar los datos; limitar o incrementar el poder 

de la red neuronal significa calibrar el número y magnitud de los pesos. A su vez el número 

de pesos en la red es una función del número de neuronas. Generalmente el problema 

V 
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mismo propone el número de neuronas de entrada y salida, dejando entonces la opción 

sobre las neuronas de las capas intermedias. El desarrollador .de redes neuronales: sabe que 

un número precario de neuronas intenncdias resulta en bajo ajuste y un número excesivo· de 

neuronas resulta en sobre ajuste. Además otro factor relacionado co~ "e{;nti;ricro de 

neuronas, es el tiempo, cada neurona consume una fracción del tiempo de entrenamiento y . . . 

en consecuencia una fracción de tiempo de cómputo. En concreto el número de neÜronas y 

capas intcnncdias en una red neuronal puede ser la diferencia entre un·a red exitosa y una 

red mala. 

Un número de técnicas empíricas se han desarrollado y justificado para establecer y calibrar 

apropiadamente la arquitectura de una red neuronal, dado un problema particular; al 

respecto no existen fónnulas conocidas, existen algunas reglas, la mayoría basadas en la 

práctica y se toman decisiones sobre la marcha o postcrionncntc al entrenamiento de la red 

neuronal, lo cual degrada su cficicncia[CH196]. Existen algunas técnicas de podado y 

crecimiento neuronal basadas en: dada una arquitectura base establecida, ir eliminando o 

incorporando, neuronas y/o capas intcnncdias, dependiendo de los requerimientos del 

problema, con el objetivo de mejorar el desempeño de la red neuronal. Sin embargo estas 

técnicas tienden a requerir mucho conocimiento acerca de la actividad de cada neurona 

individual y es necesario realizar estimaciones del problema en particular, lo cual no 

siempre esta muy disponible, y sobre todo, estas técnicas dcpoda y crecimiento neuronal 

cstún limitadas, dada su naturaleza, a explorar un ~Ílmc;o müy· limitado de familias de 

configuraciones neuronales. 

Hasta aquí sólo se ha mencionado la problemátiCa en: c¿antC> a la arquitectura neuronal, 

vista como un problema de construcción, no se ha hecho mención a la parte funcional de la 

arquitectura neuronal, que bien es una parte importante del diseño de redes neuronales ya 

que se deben hacer consideraciones acerca de la selección de las funciones de activación y 

ser muy cuidadoso en su planteamiento. Se sabe que las funciones de activación deben 

cumplir las condiciones de ser continuas y derivables, para que los algoritmos basados en 

rctropropagación (Backpropagation) puedan seguir la trayectoria que establece el gradiente 

descendente en la etapa de rctropropagación; esto limita a una familia particular de 

funciones. El papel de las funciones clásicas de activación, que si bien en la mayoría de los 

casos han cumplido bien su objetivo, deja a un lado, un número importante de funciones 
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que dadas las características especiales de un problema detem1inado bien podrían ser útiles 

como características especiales de diseño y funcionamiento. 

Ahora bien, conociendo a grandes rasgos la problemática a la que se enfrenta el experto en 

redes ncurom1les para encontrar una arquitectura de red óptima, podemos decir que en 

muchos casos la etapa de diseño se traslapa con la etapa de entrenamiento. También se 

deben tomar consideraciones importantes que están relacionadas directamente con la 

arquitectura de la red neuronal. Para empezar, la red neuronal es sensible a las condiciones 

iniciales de entrenamiento. Se han desarrollado varias técnicas, algunas basadas en la 

estadística chísica, pero éstas suponen conocimiento a priori sobre el comportamiento de la 

red neuronal y sobre sus matrices de pesos iniciales, pero en la mayoría de los casos esto no 

es comprobable directamente, sino hasta que la red ya empieza a ser entrenada con algún 

algoritmo neuronal, inclusive, son necesarios varios entrenamientos para establecer una 

comparación entre condiciones iniciales difcrentcs[Cl-1196]. 

Actualmente el diseño, entrenamiento y calibración de redes neuronales se realiza 

mediante: variantes del algoritmo de Backpropagation, Algoritmos Genéticos, 

Programación Genética y el modelo de Kohonen con sus variaeiones[LE098]. Todas las 

técnicas tienen sus ventajas y desventajas. 

Las Técnicas Evolutivas formulan el entrenamiento y diseño de redes neurona.les como un 

problema de búsqueda en el espacio de pesos y arquitecturas, respectivamente,- donde cada 

punto representa un conjunto de pesos o una arquitectura, susceptible próbabilísticamente 

de ser la solución óptima para el problema en cuestión. 

Los algoritmos genéticos son aplicados para mejorar algunas propiedades de las redes 

neuronales, su utilidad radica principalmente en, mediante una búsqueda probabilística, 

establecer un entrenamiento genético, es decir, mediante procesos de selección 

probabilística, intercambio y modificación aleatorios de los valores de los pesos, encontrar 

matrices de pesos óptimas. Pero estos llegan sólo hasta esa parte, dada la limitada estructura 

cromosómica que es capaz de manejar el algoritmo genético, que en general proponen una 

codificación binaria para establecer el genotipo. 

La Programación Genética, como directamente se define, es una extensión de los 

algoritmos genéticos que pcnnite manipular estructuras cromosómicas más complejas. Esta 

propiedad permite traducir por completo, en una estructura cromosómica, la arquitectura 
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de una red neuronal, incluyendo funciones de activación y otros parámetros propi.os de la 

arquitectura neuronal. Sin embargo esta capacidad paga un precio cuándo, dada la 

tendencia original de las técnicas evolutivas, se codifican binadameiite 'las estructuras 

cromosómicas, así el manejo computacional se vuelve ineficiente. > 
A continuación se presentan algunos trabajos interesantes, tod~s. 
integradoras de las redes neuronales y la computación evolutiva. 

1.3 ANTECEDENTES 
;- .·.:' 

·son: propuestas 

A Real-Ceded Genctic Algorithm far Training Recurren! Neur~I Networks 

A., Blanco, M. Delgado, M.C. Pegalajar 

En este trabajo se presenta y justifica una codificación real vectorial P'.lr~.representar redes 

neuronales recurrentes en una estructura cromosómica neuronal real sencilla. Sólo toma en 

cuenta el uso de un vector con valores reales para representar la1natriz "el~· pesos de una red 

neuronal de arquitectura fija. La función objetivo que propone· es.la 6xpresión del error 
. ~ ·-· . 

entre los valores de salida de la red y los valores target. Así el entrenamiento genético que 

propone se reduce a un problema de combinatoria, es decir, el algoritmo genético busca la 

matriz de pesos que mejor reduzca el error entre las salidas de la población de cromosomas 

neuronales reales y los valores targct del problema a resolver.· Presenta· una variedad 

interesante de implementaciones de operadores genéticos, distintos tipos di: mutaciones y 

cruzas propios para la codificación real y compara los resultados obtenidos con el 

entrenamiento ncurogcnético utilizando 

genéticos. 

Discovery of Backpropagaii<lnLeaming Rul~s Using Genetie Programming 

Amr Radi and Ricardo Poli 

Este trabajo es interesante porque hace uso de la Programación Genética para desarrollar 

evolutivamente estructuras cromosómicas que representan expresiones matemáticas, y 

mediante operadores genéticos encontrar ecuaciones de ajuste de pesos neuronales que 

optimicen las reglas de ajuste que propone el algoritmo de backpropagation. Los autores 

proponen dos pequeños conjuntos, uno de operadores aritméticos, básicamente suma, resta 

y multiplicación, también conocidos como no tenninales; el otro conjunto lo fonnan 

¡--- fESIS cor.\: 1 

LF.ALL~J'.LDE.~Q=Rl~Q E=N'--'--1 __ v_iii ----.,...----'-----,.-,--------



INTRODUCCIÓN 

operandos o terminales, el cual incluye las salidas de las neuronas, los pesos asociados, los 

lénninos de error, los términos de tendencia, las tazas de aprendizaje y algunas constantes 

numéricas. Con ambos conjuntos, tcnninalcs y no terminales;. eri un principio .. . 
aleatoriamente y postcrionncntc evolutivamente, se desarrollan estructuras cromosómicas 

que se decodifican en árboles sintácticos para establecer una evaluación médiante una 

función objetivo que utiliza como criterios a .optimizar el número de· epochs de 

entrenamiento y el error cuadrático promedio. Sin embargo, l~ arquitectura net1ronál es fija, 

no toma en cuenta las funciones de activación para cs.tablecer mejorasen el aprendizaje, y 

no hace consideración alguna de las condicione~ iniciales cÍe entrenamiento. 

Evolving Neural Networks Stmctures by means ofÓenetic Programming 

Wolfang Golubsky and Tomas Fcuring. 

Este artículo presenta una técnica que simultáneamente constmyc topologías y entrena 

redes neuronales mediante programación genética. Propone una codificación cromosómica 

de red neuronal basada en la sintaxis de LISP, mediante listas, la decodificación es una 

representación de árbol de sintaxis o grafo dirigido. El trabajo propone varios parámetros 

genéticos basados en los resultados obtenidos. El operador genético de cruzamiento realiza 

mecanismos de intercambio de características topológicas únicamente en las neuronas de 

las capas intcm1cdias y en los pesos asociados a éstas; ofrece dos propuestas del operador 

de cmzamiento para mejorar la topología de la red neuronal, pero no toma en cuenta el 

operador de mutación. La función de aptitud para seleccionar arquitecturas óptimas toma en 

cuenta un criterio restrictivo en el tamaño de Ja red neuronal. 

A New Evolutionary Systcm for Evolving Artificial Neurál Nctworks .. 

Xin Yao and Yong Liu 

Los autores contribuyen a la técnica ncurocvolutiva con un completo y novedoso.enfoque 

para entrenar y desarrolla~ redes neuronales. A diferencia del trabÜjo . de Golubsky y 

Fcuring, este enfoque se basa en el operador genético de mutación como agcntci:volutivo 

único para optimizar la topología y simultáneamente entrenar a las poblaciones de redes 

neuronales. Lo novedoso aquí es que el operador de mutación es prácticamente por sí 

mismo un entrenamiento backpropagation con taza de aprendizaje adaptable, número de 
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cpochs prcdctcnninado conjugado con un proceso de poda y crccimiento.ncural aleatorio. 

Básicamente si al final de esta mutación-entrenamiento neuronal la red entrenada (red hija) 

resulta en una reducción del error significativa con respecto al error· de· la red antes del 

entrenamiento neuronal (red padre), la red hija obtiene un valor de aptitud may-oty por 

consiguiente es más probable preservar su herencia al ser seleccionada como red padre en 

la siguiente generación. Pero aquí no termina el operador de mutación propuesto, una vez 

que las redes hijas (redes entrenadas con backpropagation) sustituyen a las redes.padres, a 

cada una se aplica un proceso de poda y crecimiento en las capas intcnncdias, mediante una 

distribución unifonncmcnte aleatoria, y se rcentrcna con baekpropagation con fin ·de 

obtener descendencia de redes modificadas topológicamentc y robustamente entrenadas. 

Una vez finalizada la operación de mutación, el algoritmo evolutivo se itera un dctenninado 

número de generaciones. La asignación de la aptitud global es una función determinada por 

una expresión basada en el error cuadrático promedio. El método propuesto en este artículo, 

se reporta probado en una amplia variedad de aplicaciones. 

Sin embargo, nuevamente la estructura cromosómica que se presenta en este trabajo está 

basada en una fonna vectorial codificada, más exacto una matriz de adyacencias, es decir, 

se tiene que pasar de genotipo a fenotipo; además, las redes neuronales que genera son de 

estructura muy sencilla, no muy útiles cuando el problema a resolver es multiobjctivo, 

donde se requieren arquitecturas con más de dos neuronas de salida. También es deseable 

incluir en el cromosoma ténninos de tendencia y variedad de funciones de.activación y no 

usar solo un tipo de función de activación, la sigmoidc para todas las neuronas de la 

población de redes neuronales como se propone en este trabajo. Además el autor plantea la 

mutación como el único operador evolutivo, no explota por completo las características 

hereditarias de la población de redes neuronales en las sucesivas generaciones del programa 

evolutivo. 

Reflexionando sobre los trabajos anteriores, en este trabajo vamos· a integrar _aquellas ideas 

que son relevantes e incluiremos algunas otras que consideramos op
0

timi;;;a~ ·al diseño y 

entrenamiento de CNAs. Esto nos conduce a definir los objetivos particulares quc'scrán las 

directrices principales de esta tesis. 
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1.4 OBJETIVOS 

Integrar las técnicas cvolUtivas y neuronales para ofrecer una mct~dologla en el 

diseño de redes neuronales ofreciendo una codificación cromósórnica neuronal real 

directa, fcnodpica, como se muestra en la figura 1.2. 
. -

. - . -,-,'.',,. :, .. 

Proponer e itnplementar un conjunto de operadores genéticos iná.triciales propios 

para manlpul~r: y' 1110dificar la estructura cromosó1_11ica real cH;ccta, ·rcríotlpica, que 

representa Ja arquitectura neuronal. 

Analizar Ja influencia del cambio de la arquitectura de fa red y sus consecuencias en 

el entrenamiento y desarrollo neurocvolutivo. 

Implementar· una propuesta propia basada en técnicas estadísticas, algoritmos 

evolutivos y toma de .decisiones multiobjetivo para el· desarrollo y evaluación de 

redes ncuronalc¿ clasificadoras. 

Examinar las consecuencias de mánipular las combinaciones . de funciones de 

activación, en la. configuració~ y entrenamiento genético de una red neuronal 

clasificadora. 

La estn1ctura ilustrada en la figura 1.2 es nuestra estructura cromosómica genérica, es decir 

es la estnictura general que tendrán t1uestros CNAs, cabe ser especifico en este momento, 

sobre la cstnictura de la figura 1.2., el número de capas es un factor constante y se 

determina en tres capas: de entrada, una capa intermedia y capa de salida. El número de 

neuronas de entrada y salida están detcnninadas por el problema a resolver. El número de 

neuronas en la capa intennedia es un parámetro a optimizar, es decir, nuestras redes 

neuronales tendrán la capacidad de plasticidad en la capa intermedia; esta plasticidad, por 

supuesto, estará acotada por un valor mínimo y un valor máximo de neuronas en la capa 

intermedia. Como funciones de activación,¡;, se tomarán las clásicas funciones sigmoidcs 

y un conjunto reducido de funciones de la familia de las funciones derivables. El objetivo 

de utilizar una estructura cromosómica fenotípica obedece a que en Ja mayoría de los 

xi 
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trabajos reportados en el área, proponen una codificaéión cromosómica binaria, lo cual 

obliga a realizar una decodificación de genotipo a fenotipo. Lo que resulta en un problema 

de pcnnutación o, como la literatura lo reporta, un problema de convención de contenido; 

lo que significa que redes con distinto genotipo (codificación) tienen comportamiento 

equivalente en fenotipo (decodificación). Este problema no sólo hace ineficiente el proceso 

de evolución de los CNAs, también hace más dificil producir descendientes altamente 

adaptados mediante la operación de cruzamiento. Además que el problema de convención 

también contribuye al fenómeno de la deriva genética, el cual analizaremos con detalle. 

Capa de 
Entrada 

__A-_ 
/-~~~ ~~~-.~ 

( Matriz de pesos Vector de ' 

[l.ft:(j¡ [ w,,, 
... 11'1,111, 

w,:
1

• 1 
... w ] 

n1 ,n11 

Figura I .2 Estructura cromosómica que representa n unn red nc1:1ronn~ y dctn.llc esquemático de In 
subestructura que compone una capa -
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1.5 APORTACIONES 

El trabajo contribuye con· una metodología integral propia para el problema general 

de desarrollo y cntrenamienÍo de clasificadores neuronales artifiéiaks basada en la 

programación evolutiva multiobjetivo. 

..· ... · .... 
Se desarrollan y prueban operadores genéticos propios para. el desarrollo y 

entrenamiento de clasificadores neuronales artificiales. 

Se analiza y prueba una medida alternativa multiobjetivo para la evaluación del 

desempeño de clasificadores neuronales artificiales; 

Se propone y. p~ebá u~a solución alternativa para el fenómeno de deriva 

gcnética[DEB89]; 

El trabajo reportá resultados experimentales para el problema del diseño y 

entrenamiento de clasificiidorcs:·neuronalcs artificiales de patrones de etapas de 

desarrollo celular. 

Toda la herramienta de programación desarrollada en este trabajo parala prueba de 

las ideas presentadas mediante la verificación de los r_csultados _obtenidos representa 

un sistema completo para el diseño entrenamiento y optimización de sistemas 

neuronales arti ficialcs basado en técnicas de la programación evolutiva. 

1.6 CONTENIDO DE LA TESIS 

En el capítulo uno presentamos las características particularcs·dcl probfoma de clasificación 

de patrones de etapas de desarrollo celular y las condicio_ncs en las cuales se encuentra la 

muestra experimental de datos. Hacemos una revisión de algunas de las técnicas básicas 

con las que actualmente se realiza el entrenamiento y desarrollo de clasificadores 

neuronales, analizamos sus ventajas y desventajas. Tomamos en cuenta la problemática de 

la deriva genética y hacemos una crítica a la expresión del error cuadrático medio y con 

base a ésta justificamos y presentamos las definiciones elementales y elementos básicos de 

xiii 
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la toma de decisiones multicritcrio. Finalmente establecemos y . justificamos la 

configuración básica de Clasificador Neuronal Artificial (CNA) que vamos a utilizar en 

todo el desarrollo del trabajo. 

En el capitulo dos presentamos y justificamos la serie de técnicas específicas que integran 

nuestra propuesta metodológica para el diseño y entrenamiento de clasificadores neuronales 

artificiales. Explicamos a detalle las partes operacionales de nuestra propuesta de solución 

y visualizamos de fonna funcional su factibilidad de conjunción. Presentamos y 

ejemplificamos una técnica clásica para el muestreo representativo de patrones de etapas de 

desarrollo celular, al mismo tiempo analizamos las singularidades de la muestra 

experimental de patrones de desarrollo celular. Postcrionncntc presentamos de forma 

explicita la estrategia general para el diseño y entrenamiento de CNAs y definimos las 

variables de diseño y entrenamiento y simultáneamente delimitamos sus rangos de 

operación. Esto nos conducirá a la definición final de la estructura cromosómica con la cual 

trabajará nuestra metodología de diseño y entrenamiento. Esta definición nos obligará a 

definir un número finito de variables de diseño, que operen en un rango delimitado de 

valores. Con la dctcnninación de la estructura cromosómica de trabajo, en seguida 

determinamos nuestra variante del algoritmo genético simple, la cual define familias 

independientes de CNAs. La justificación de nuestra propuesta particular, la determinamos 

por medio de la definición especifica de los operadores genéticos de migración, 

cnizamicnto y mutación que hemos diseñado propiamente para nuestra mctodologia. 

Dentro de los operadores genéticos, tomamos y justificamos el uso de una técnica altcma a 

la técnica de parcto para el ordenamiento de los elementos dentro de las familias de la 

población de CNAs. Finalmente presentamos la conveniencia de utilizar el concepto de 

matriz de confusión como medida alterna para la evaluación del desempeño de los CNAs, y 

utilizamos tal concepto para la definición de la función multiobjeti.vo, la cual contiene una 

combinación de heurística estadística y valoraciones. cuantit~tivas ~ue nos dan. métricas 

cuantitativas rnultiobjctivo para la evaluación de los CNAs obtenidos mediante nuestra 

metodología de diseño y entrenamiento. 

El capitulo tres muestra los resultados obtenidos, para el problema especifico de 

clasificación de patrones de estados de desarrollo celular. La combinación de técnicas que 

probadas sobre un conjunto experimental de patrones 
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específico que tiene varias singularidades y Jo hacen muy adecuado· para ser objeta· de 

prncba de la metodología de diseño y entrenamiento automático de CNAs propuesta,_ 

En el capítulo cuatro se presentan las· conclusiones finales de este trabajó y s_c muestran 

algunas alternativas futuras de investigación. 
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CAPÍTULO UNO 

PROBLEMÁTICA DEL DISEÑO y ENTRENAMIENTO DE UN CLASIFICADOR 

NEURONAL ARTIFICIAL(CNÁ) PÁ:RA EL· RECONOCIMIENTO DE 
• --J < - ,_ ·-" "'"---"'-" ,._ • 

PATRONES DE ETAPAS ÓE DESARROLLO CELÜLAR. · 

1.1 DISTRIBUCIONES ESTADÍSTICAS DE.LOS ;XTRONEs·JEhESARROLLO 

CELULAR 

Este trabajo es continuación de un proyecto para el discilo y entrenamiento de un 

Clasificador Ncuronal[PR197]. El objeto de tal proyecto consistió en discilar un 

Clasificador Neuronal Artificial (CNA), el cual scmiautomatiza un sistema que reconoce y 

cuenta células en diferentes estados de desarrollo. Tal proyecto anterionncntc fue 

desarrollado con un clasificador diseilado por un experto en redes neuronales y entrenado 

con técnicas clásicas neuronales, espccificamcnte utilizando variantes del algoritmo de 

Backpropagation. En este trabajo el enfoque es distinto, nosotros vamos hacer uso de las 

técnicas evolutivas para encontrar las matrices de pesos, los vectores de términos de 

tendencia, las funciones de activación y la configuración estructural óptima dcl_CNA. Así 

solucionamos simultáneamente el problema de diseño del CNAs y el problema de 

clasificación de pt1troncs de estados de desarrollo celular. 

En la química y In medicina, las tasas de prolífcración celular, es decir, los-porcentajes de 

células en diferentes etapas de diferenciación, son indicadores estrechamente relacionados 

con el diagnóstico y pronóstico del cáncer, entre otras enfermedades. Cada tipo de células 

se divide con una periodicidad óptima para el correcto mantenimiento y funcionamiento del 

organismo; hay células que se dividen con gran frecuencia, como las que recubren la pared 

del intestino, y otras que Jo hacen muy esporádicamente o incluso nunca, como las 

neuronas y In mayoría de las células nerviosas. La proliferación celular es la base del 

desarrollo de los organismos, según un proceso de división celular, en el que cada tipo 

celular se divide cuando y cuanto debe. En el momento en que este proceso natural se 

altera, ocurre el primero de Jos procesos que origina un cáncer: el crecimiento 

descontrolado de un grupo de células. El ciclo celular es un conjunto ordenado de eventos 

que culmina con el crecimiento de la célula y la división en dos células hijas[DAROO). Las 

células que no se encuentran en proceso de división no_ s~c~~-idc:_a~~uc estén en el_ ciclo 
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CArÍTULO UNO 

celular. La mitosis es el proceso de división celular por el cual se conserva la información 

genética contenida en sus cromosomas; que pasa de esta manera a las sucesivas células a 

que la mitosis va a dar origen. La mitosis· es, por sí misma, un verdadero proceso de 

multiplicación celular que participa en el desarrollo, el crecimiento y la regeneración del 

organismo. El proceso tiene lugar p·or medio de una serie de operaciones sucesivas que se 

desarrollan de una manera continua, y que para facilitar su estudio han sido separadas en 

varias etapas. Véase figura 1.1. 

~\)'' -~,~ 
-··~·J.· 

b d e f g 

Figura 1. 1. Proceso de la Mitosis: (a) Interfase, (b) rrofasc, (e) rrometnfase, (d) Meta fase, (e) Annfasc, 
(f) Telofase, (g) Citosincsis. 

Interfase.- La célula está ocupada en la actividad metabólica preparándose para la 

mitosis (las próximas cuatro fases que conducen e incluyen la división nuclear). Los 

cromosomas no se disciernen claramente en el núclco, aunque una mancha oscura 

llamada nuclcolo, puede ser visible. La célula puede contener un par de ccntríolos 

(o centros de organización de microtúbulos en los vegetales) los cualcs son sitios de 

organización para los microtúbulos. 

Profase.- La cromatina en el núcleo comienza a condensarse y se vuelve visible en 

el microscopio óptico como cromosomas. El nuclcolo desaparece. Los centríolos 

comienzan a moverse a polos opuestos de la célula y fibras se extienden desde los 

ccntrómcros. Algunas fibras cruzan la célula para fommr el huso mitótico. 

Promctafasc.- La membrana nuclear se disuelve, marcando el comienzo de la 

promctafasc. Las proteínas se adhieren a los ccntrómcros creando los cinctócoros. 
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Los microtúbulos -se adhieren• a los cinetócoros y los cromosomas comienzan a 

moverse. 

Mctafase.- Fibras dCl huso-alinean _los cromosomas a lo largo dclmcdio del núcleo 

celular. Esta linea es refcrida-cói~o,-61 pl~to de la mctafase. Esta organiz~ción ayuda 

a asegurar que_cn la próxima fase, cuando los cromosomas se separan, cada nuevo 

núcleo recibirá una copia d~ cada cr_omosoma. 

Anafase.- Los pares. de cromosomas se separan en los cinetócoros y se mueven a 

lados opuestos de la célula. El movimiento es el resultado de una combinación de: 

el movimiento del cinctócoro a lo largo de los microtúbulos del huso y la 

interacción fisica de los microtúbulos polares. 

Telofasc.- Los cromátidos IÍegan a los polos opuestos de la célula, y nuevas 

membranas se fonnan alrededor de los núcleos hijos. Los cromosomas se dispersan 

y ya no son visibles bajo el microscopio óptico. Las fibras del huso se dispersan, y 

la citocincsis o la partición de la célula puede comenzar también durante esta etapa. 

Citosincsis.- En células animales, la citocincsis ocurre cuando un anillo fibroso 

compuesto de una proteína llamada actina, alrededor del centro de la célula se 

contrae pellizcando la célula en dos células hijas, cada una con su núcleo. En células 

vegetales, la pared rlgida requiere que una placa celular sea sintetizada entre las dos 

células hijas. 

Las preparaciones de muestras de células para análisis médico o quhnico, presentan cientos 

de células, actualmente existe un sistema de adquisición de imágenes mediante un 

microscopio óptico, al final de esta adquisición el experto identifica y cuenta cientos de 

células y reporta el censo de fonnas mitóticas de entre los núcleos de la interfase, es decir, 

realiza una clasificación entre mctafasc y núcleos[ARÁO 1 ], [COR98], [GAR95]. Este es el 

propósito del experto en biología celular y del clasificador neuronal, determinar los 

porcentajes de estados de desarrollo de las células, mediante un conjunto de patrones 

obtenido con un proceso digital de imágenes biomédicas. Cada patrón está formado por 

cinco parámctros[GAR95]: 
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Fomia es una característica de gran utilidad ya que según la etapa de desarrollo en 

que se encuentre la célula, ella posee una forma más cfrcular'que,cn_otras etapas, 

Por ejemplo_ los_ núcleos tienen una fÓnna casi circular y el_ sistema ,dC:' adquisición ,

de características .á estas células les ~signa un vald~'n1uy'6i:~c~~~ ··;._· '1 'cn-;u fa~tor 
. . ·' ''r,. ·-· . , 

·'í': 
forma. 

Área, esta car~ctcrística, ju-nto ~o.:i la d
0

e Forma, es una de las- primordial~s que toma 

en consideración el experto para distinguir una célula en franca etapa de mitosis, de 

una célula que apenas ha iniciado la etapa de interface. Las células en etapa de 

interface poseen un rango típico de tamaño. El valor de tamaño que distingue a una 

célula en plena etapa de mitosis, de una célula en etapa próxima a iniciar la mitosis, 

se traduce a un valor de área en píxclcs. 

Nivel de gris es una característica importante para el experto, puede significar una 

medida de la textura de un objeto. Específicamente la manipulación digital del nivel 

de gris en los contamos de las formas celulares pcnnitc un mejor aislamiento de los 

contornos que pueden representar distintas etapas de desarrollo celular. 

Desviación estándar del nivel de gris La fonna en que el ojo humano reconoce 

objetos, como las mitosis, es por medio de las texturas. La textura da una sensación 

de relieve. Los niveles de gris, en una imagen digital, se traducen de alguna forma 

en profundidades y elevaciones. De la imagen de una mitosis o de un núcleo, 

contenido en un contorno definido, se obtiene la desviación estándar del nivel de 

gris, como indicador de relieve que puede caracterizar una etapa de desarrollo 

celular. 

Dcp. Hoyos Es el valor medio del radio de la profundidad-amplitud de una 

depresión en la imagen de un objeto. Este valor es obtenido mediante un barrido en 

línea horizontal, realizado mediante un procesamiento digital de adquisición 

imágcncs[COR98]. 
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En el proyecto previo, se realizó una estadística descriptiva con objetivo de conocer las 

distribuciones de cada parámetro y obtener los principales valores cstad!sticos para 

nonnalizar los parámetros de los patrones, con el fin de adecuarlos para diseñar un 

clasificador neuronal artificial, el cual se diseñó utilizando funciones de activación del tipo 

sigmoidc[PRl96]. 

El número de parámetros que caracterizan a los patrones de etapas de desarrollo celular, fue 

seleccionado por los expertos que a su consideración son suficientes para diferenciar las 

tres clases de patrones celulares: Basura el cual es la mezcla de material celular sobrante 

con diversos reactivos químicos; Mitosis y Núcleos que son dos estados de desarrollo de la 

célula. Distinguir de entre los tres tipos de patrones no es sencillo, aún para el experto 

humano, ya que como se observó en los trabajos previos, existe redundancia, ambigüedad 

entre parámetros como lo demuestran las distribuciones de cada parámetro, ya que en 

ningún caso se tiene una separación bien definida del estado de la célula[PRIOOa], 

[PRIOOb], [GAR95]. La muestra experimental tiene 900 patrones, es la muestra 

experimental más reciente de patrones de células que fue proporcionada por los expertos 

biomédicos, la cual consta de 182 patrones asociados a mitosis, 331 patrones clasificados 

como núcleos y 387 patrones correspondientes a basuras. 

Observemos la figura 1.2, en ella se muestran las distribuciones relativas de los elementos 

de la muestra para cada clase tomando en cuenta únicamente el parámetro Fonna; los 

valores de la media son: 0.7514, 0.9174, 0.7396 y los de la mediana son: 0.8126, 0.9288, 

0.7801 para mitosis núcleos y basura, respectivamente. Esto nos indica que para el 

parámetro Forma los valores tienden a estar por arriba del valor 0.7 en las tres clases. Pero 

que como lo indica el valor de la media para las clases mitosis y basuras, el punto medio de 

la distribución en ambos casos esta alrededor de 0.7, lo que no sucede para núcleos cuyo 

punto medio esta cerca de 0.9. Pero como se nota en la figura 1.2 y lo corroboran los 

valores de las medias, los puntos de equilibrio son distintos para los tres casos[WON98]. 

Los tres hechos nos indican que para el parámetro Fonna existe un compromiso, no muy 

definido, entre mitosis y basuras lo cual hace que el parámetro Forrna no sea un claro factor 

discriminante. 
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La figura 1.3 corresponde a las gráficas de las distribuciones relativas de los valores para el 

parámetro Área, en ella podemos notar que para mitosis, núcleos y basuras los valores de 

las medianas y medias son 0.3392, 0.0718, 0.1908 y 0.2767, 0.0693, 0.1497 

respectivamente. Aquí a diferencia que para la Forma el compromiso parece estar entre 

núcleos y basura, ya que tanto su punto medio como su punto de equilibrio son cercanos, 

pero tal compromiso no es tan marcado como en el caso de Forma. 

Figura 1.4 Gní.ficns de las distribuciones relativas de los valores del parámetro Nivel de 
gris para cada clase de patrones de la mucstrn cxpcritncntal 

En la figura 1.4 observamos las distribuciones relativas para el parámetro Nivel de Gris. 

Los valores correspondientes para mitosis, núcleos y basura son: para las medias 0.7446, 

0.5065, 0.6400 y para las medianas O. 7450, 0.5000, 0.6500. Tales valores, aunque no 

claramente a diferencia de los parámetros Fonna y Área, son más difcrcnciables entre los 

tres. También la figura 1.4 sugiere de alguna manera más distinción en los puntos medios y 

Jos puntos de equilibrio de las tres gráficas contenidas. 

Los valores 0.2502, 0.4624 y 0.3352 corresponden a los valores de las medias del 

parámetro Dep. Hoyos para mitosis, núcleos y basura respectivamente. Así como también 

respectivamente, a cada clase del mismo parámetro, corrcsp()E.dcn ~s valores de las 

'l' ·¡;· (<' T" (, u'"r, i 
_1.;.)..:J ~.) .!..\¡ 
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medianas 0.2318, 0.4607 y 0.3369. Las gráficas de las distribuciones relativas para este 

parámetro se muestran en Ja figura 1.5. Nótese que Dep. Hoyos observa la misma 

<lifcrcnciabilidad que el parámetro Nivel de gris. La difercnciabilidad a la que nos 

referimos, en ambos parámetros, es en cuanto a que si bien los puntos de equilibrio y los 

puntos medios <le las distribuciones para cada clase no están bien definidos, en ambos casos 

solo existe una décima de diferencia, pero por Jo menos tal diferenciación ocurre en las tres 

clases; no como se presenta en los parámetros Área y Fonna, donde la similitud en los 

valores estadísticos se presenta para dos clases, incluso la ambigüedad se acentúa más en el 

parámetro Forma que en el parámetro Área como analizamos antcrionncntc. 

;: {-~=~--·=------~ O ~ ~ U U M M U M ~- 1 
wlotDS normu11zadosi dttl p.nrametro Oup Hoyos .. ,. 

Figura 1.5 Gráficas de las distribuciones relativas de los valores del parámetro Dcp. 
1 loyos para cada clase de patrones de la muestra experimental 

Del amílisis estadístico para los cuatro parámetros anteriores surge la pregunta ¿por qué no 

incluir la moda en el análisis? Si bien la moda nos da idea de cual es el valor más frecuente 

dentro de una muestra experimental, no es tan buena medida de tendencia como las medias 

y las medianas, ambos son estimadores más consistentes de la tendencia de la muestra. 

Como vemos en la figuras 1.4 y 1.2 tenemos distribuciones trimodalcs y bimodalcs en los 
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parámetros Nivel de Gris y Forma respectivamente, lo cual indica que la frecuencia para 

esos dos parámetros ocurre más de una vez y por tanto como medida de tendencia central 

para esta muestra particular de patrones de etapas de desarrollo celular, tomar las modas es 

poco útil. 

Finahnentc analicemos el parámetro Desv. Est. del Nivel de gris, cuyas distribuciones están 

en la figura 1.6. 

···¡ 

0.2 0.3 

Nucleos 

:~".. 

').~?.o --·---·------. ·--; .;J.~º[·.-º:~ 0.2 0.3 0.4 05 os 0.7 08 0~9-

, ~i; 05 

·Á~' O--"---------·---!'<;-'~·:~ '··O 0.
1 ~ore• ,,:;auz~"!1 para!~~ro Oell~. ~st. d" ~.~1 de ~~B O.Q 

Figura 1.6 Grúficas de las distribuciones n:lativas de los \"a lores del rntr{m1ctro Dcsv. 
Est. del Nivel de gris para cada clase de patrones de la muestra cxpcrimcntnl 

El parámetro Desv. Est. del Nivel de gris, es el último parámetro de los cinco que 

conforman a los patrones de etapas de desarrollo celular. Veamos cuales son los valores de 

las medias y las medianas para cada clase. Los valores de las medianas para mitosis núcleos 

y basuras son: 0.6444, 0.4556 y 0.6889 y también respectivamente los valores de las 

medias son: 0.6363, 0.4684 y 0.6791. Comparando los valores de las medianas podemos 

decir que, nuevamente los núcleos son más difcrcnciables de entre las mitosis y las basuras. 

La confirmación de tal conclusión proviene también de la comparación de los valores de las 

9 

r~ 

1 FA1l~,~i1 ~~1~:i1aEN 



TESISCON 1 
FALLA D~.9.fü~~§fti CAPITULO UNO 

medias que nos indican que el punto de equilibrio de las distribuciones de mitosis y basura 

son muy cercanos, alrededor de 0.6. 

Nótese que este análisis estadístico que hemos realizado ha sido mediante distribuciones 

estadísticas relativas y con valores normalizados de parámetros, ya que de esta fonna es 

más sencillo realizar comparaciones entre los valores estadísticos de mitosis núcleos y 

basuras; debido a que se elimina el problema de considerar distintas escalas, el cual en el 

caso de la muestra de patrones de desarrollo celular si es un factor que se debe tomar en 

cuenta, porque entre los cinco parámetros no existe homogeneidad en las magnitudes, 

además que las proporciones de patrones de mitosis, núcleos o basura no son homogéneas 

como se verá en la siguiente sección. 

1.2 SESGO IMPLÍCITO EN LA POBLACIÓN EXPERIMENTAL DE PATRONES 

En el desarrollo de clasificadores previos, se ha contado con diversas poblaciones de 

patrones, como mencionamos antcrionncntc. En este caso tenemos una población 

experimental de 900 patrones, es la última población de patrones de desarrollo celular que 

fue proporcionada por el experto biomédico. La muestra posee 182 patrones asociados a 

mitosis, 331 patrones pertenecientes a núcleos y 387 patrones de la clase basuras. Debido a 

que en las muestras celulares reales, los expertos encuentran proporciones del orden de 

8000 basuras, 40 mitosis y 2000 núcleos, entonces existe un sesgo implícito en todas las 

muestras celulares que manejan los expertos en los experimentos rcalcs[ARÁOl], [COR98]. 

Éste, obviamente no es el caso de la muestra de patrones de estados celulares que tenemos 

disponible, es decir, no tiene un sesgo tan marcado según las proporciones que se presentan 

en las muestras celulares reales, pero aunque en menor porcentaje el sesgo existe, porque 

proporcionalmente tenemos que aproximadamente: 20% de los patrones pertenecen a la 

clase mitosis, 37% de los patrones son de la clase núcleos y el resto 43% de los patrones 

corresponden a la clase basuras. Estos porcentajes disparejos corroboran de alguna forma 

que la muestra experimental que poseemos, es una muestra que fue tomada de manera tal 

que conserva, en cierta medida, las características propias de las poblaciones de células 

reales. 

La prueba importante de todo CNA se presenta cuando va a clasificar muestras nuevas de 

datos, muy probablemente las muestras nuevas de patrones de desarrollo celular tendrán los 
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sesgos correspondientes a las clases con mayoría representativa de elementos, las basuras y 

los núcleos. Este sesgo natural tiene una consecuencia en el entrenamiento del CNA; Jos 

métodos de entrenamiento neuronales en general y el backpropagation en particular, son 

sensibles a las características estadísticas de las muestras de entrenamiento. Es preferible 

que la rcprcsentatividad de todas las clases dentro de la muestra experimental tenga 

proporciones homogéneas, para que cada clase de Ja muestra tenga Ja misma in!lucncia 

sobre el CNA; esto es, porque es más probable que elementos pertenecientes a clases 

proporcionalmente menores sean confundidos o incluidos dentro de los elementos que 

pertenecen a clases proporcionalmente mayorcs[SMJ93]. La forma directa de evitar esta 

condición es incluir en Ja muestra que va a entrenar el CNA un número igual de patrones de 

cada clase, lo cual asegura la igualdad de rcprcscntatividad proporcional. Pero si esta 

situación de sesgo proporcional es propia de las muestras reales de desarrollo celular, no 

debemos provocar ajustar el problema a la solución, sino contrariamente, que Ja solución 

sea adaptable a las caractcristicas propias del problema. Por tal motivo, la técnica que 

implementemos debe ser capaz de lidiar con este sesgo natural. Tal objetivo lo atacaremos 

mediante las técnicas multiobjetivo. 

Las técnicas multiobjetivo nos auxilian en Ja toma de decisiones, respetando siempre las 

características estadísticas de Ja muestra experimental. pero evitando que la tendencia hacia 

las clases núcleos y basura, que son las mayormente representadas, provoquen que Ja 

clasificación se sesgue. Ya que si bien las mitosis tienen una menor representación 

proporcional dentro de las poblaciones celulares reales, para Jos expertos es más importante 

que se clasi!iqucn mejor las mitosis que Jos núcleos y las basuras, porque el índice mitótico, 

el porcentaje de células en mitosis del total de células, puede ser un factor muy importante 

para diagnosticar y predecir algunos padecimientos tan graves como algunos tipos de 

cáncer[SU097]. Es útil también en Ja prescripción de tratamientos delicados como Ja 

inmunosuprcsión. Así que, podemos decir que existe una jerarquía de importancia de 

clasificación, mitosis, núcleos y basuras, en ese orden. Así, es claro que todas las 

características estadísticas propias de Ja muestra experimental, deben ser tomadas en cuenta 

para dirigir el entrenamiento y diseño del CNA. 

El análisis estadistico anterior es útil para tomar en consideración todas las dimensiones 

individuales del problema de clasificación de patrones de desarrollo celular. Al analizar las 
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caractcrfsticas de Ja distribución de cada parámetro, nos adentramos en la problemática del 

diseño de un CNA que pueda clasificar correctamente todos Jos patrones de desarrollo 

celular. Ya que entrenar un CNA es un ejercicio de modelado estadístico, cuya meta es 

encontrar una ecuación que capture las generalidades y singularidades estadísticas de Ja 

muestra de patrones con que se entrene el CNA. Así, desde un puntó de vista un CNA es 

sencillamente una ecuación, una función, cuyas variables independientes (variables de 

entrada), serán los patrones de etapas de desarrollo celular y el valor de la variable 

dependiente (el valor de salida), será el valor de Ja clase correcta para un patrón 

dctcnninado. Pero dadas las características particulares del conjunto de datos 

experimentales, ¿Cómo vamos a encontrar un CNA óptimo que nos resuelva el problema de 

clasificación?, ¿De qué forma vamos a plantear la búsqueda simultánea de la topología y 

valores de pesos óptimos para el reconocimiento de patrones de etapas de desarrollo 

celular? A continuación se da una revisión genérica de las técnicas actuales para diseñar 

Redes Neuronales. De estas técnicas tomaremos los elementos e ideas principales para el 

planteamiento y refinamiento de nuestra propia propuesta de entrenamiento y desarrollo 

de un CNA para el reconocimiento de patrones de estados de desarrollo celular tomados a 

partir de imágenes biomédicas. 

1.3 RETROPROPAGACIÓN 

Los sistemas neuronales artificiales, o simplemente las Redes Neuronales se pueden definir 

como, el conjunto de técnicas computacionales (no convencionales) que toman ciertas 

características <le la fisiología del cerebro como base para proponer nuevos modelos de 

procesamiento. 

El algoritmo <le retropropagación (backpropagation),uno de los más usados en Redes 

Neuronales, provee una manera de usar ejemplos de una función objetivo (función target) 

para ajustar Jos coeficientes (pesos) que hacen que una cierta función de mapco se 

aproxime a la función objetivo tan cerca como sea posiblc[FRE97]. La función de mapeo 

utilizada en rctropropagación es compleja. La manera más fácil de comprcnd.cr esto es 

visualizarlo como el cálculo llevado a cabo por una red neuronal. Específicamente es el 

cálculo llevado a cabo por una red fccdforward <le tres capas completamente .conectada, 

como se muestra en la figura 1. 7. La red consiste de tres capas:. capa. de entrada, capa 
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intcnncdia y capa de salida. Cada neurona en la capa de entrada da a la red el valor de una 

variable independiente. Las neuronas en la capa intenncdia hacen la mayor actividad de_ la 

red. Cada una de las neuronas de salida calcula una variable independiente. 

De la red neuronal de la figura 1.7, podemos decir que es una red neuronal artificial, con 

cinco neuronas en la capa de entrada, tres neuronas en la capa intcnnedia o interna y tres 

neuronas en la capa de salida. Esta descripción nos da la configuración estructural de la red 

neuronal artificial. Pero esto no es todo, asociada a cada neurona existe un peso de 

conexión, un ténnino de tendencia o bias y una función de activación, lo cual en conjunto 

plantea que para cada capa de la red neuronal, existe asociada una matriz de pesos, un 

vector de ténninos de tendencia y una función de activación. Es con esta descripción que se 

define completamente la arquitectura del CNA de la figura 1.7. Existen muchos tipos de 

arquitecturas de Redes neuronales. Para nuestro caso específico, el tipo de red neuronal 

feec(f01ward es un buen mecanismo de cálculo para desarrollar las funciones de CNA de la 

muestra experimental de patrones de estados de desarrollo celular. 

Figuro 1.7 Red Neuronal Fccdforwnrd. 

La red de la figura l. 7 está completamente c_o11ecta,da; esto indica que existen conexiones 

entre todas las neuronas en las capas adya~entes: Se ticn~ un~ ~anexión separada entre cada 
, . · .. · ". . . . . . ~' •.'"" " 

neurona de entrada a cada neuronaintennedia,Y de c1:1da neurona intermedia a cada neurona 

en la capa de salida. Cada conexión tiene una ponderación o peso, el cual es almacenado y 

retenido por la neurona al final de la rccep_ción de la conexión. 

1'E°SIS CON r 
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La red neuronal opera en dos modos: mapco y ajustc[SM193]. En el modo de 111apco, la 

información fluye a través de la red, de las entradas a las salidas. En el modo. de ajuste, la 

infom1ación fluye alternadamente hacia delante y hacia atrás. 

En el modo de mapco, la red procesa una muestra (un patrón) cada vez, produciendo un 

estimado de los valores de las variables dependientes basándose en los valores de las 

variables independientes de cada muestra. Primero un conjunto de valores de las variables 

independientes es cargado en la capa de neuronas de entrada de la red. Las neuronas de 

entrada no realizan un cálculo, cada neurona de entrada sencillamente envía una copia de su 

valor a todas las neuronas de la capa intcnnedia. Cada neurona intermedia calcula la suma 

ponderada de las entradas utilizando sus únicas conexiones de ponderación como de peso, 

incluyendo en la suma un tém1ino de umbral o peso de tendencia. 

Enseguida cada neurona intennedia calcula una función sigmoidc de su suma. La función 

sigmoide simplemente acota el valor por debajo de un rango límite. Después de acotar su 

suma ponderada, cada neurona intermedia envía su resultado a todas las neuronas de salida. 

Cada neurona de salida desarrolla un cálculo similar. Utiliza pesos almacenados en 

memoria para calcular la suma ponderada de los valores recibidos de las neuronas 

intennedias (más un peso de tendencia), entonces calcula una función sigmoide de esta 

suma. Los valores resultantes de estas salidas son un estimado de lo que representan las 

variables independientes. 

La naturaleza del mapeo llevado a cabo por la red depende de los valores de los pesos. 

Rctropropación es el método de búsqueda de los valores óptimos de las conexiones de 

ponderación o pesos. Involucra ajustar a la red en muestras ·pa;~ '·la~· cuales los valores 

correctos de las salidas son conocidos. 

El ajuste comienza con valores arbitrarios para los''pesos; aleatorios, y se procesan 

iterativamente. Cada ileraeión es llamada un epoch; En,c~da ep~ch la red ajusta los pesos 

en la dirección que se reduce el error (la diferencia entre salidas actuales y salidas deseadas 

o targcts). Como el proceso es iterativo de ajustesé~oriÚnuos, los pesos gradualmente 

convergen a un conjunto óptimo de valores; Muchos ·cpochs son usualmente requeridos 

antes de que el ajuste se complete. 

Para hacer que los pesos se ajusten en cada epoch, la red debe procesar toda la muestra. Por 

cada muestra en turno, la red lleva a cabo el siguiente proceso de cálculo: 
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Primero, la red mapca las entradas para la mucstr:i actual en salidas, usando valores 

aleatorios para los pesos actuales. En los cpochs iniciales las salidas estarán muy 

alejadas de la exactitud, debido a q~e )os pesos inlciaÍes · cstá.n lejanos dé los 

correctos. 

Enseguida, las neuron.as de salida son irifonn~das ~e los :alares deseados (targets) 

para esa muestra, basándose ·en _ia·: diferencia eríire la salidá actual y la salida 

deseada, cada neurona de saÚcla d~t~~~i~a Ía cll;~~ció~ ~n la cual sus pesos tienen 

que ajustarse para reducir d cnor/t;nto c~mo Ja .cantidád de cambio pueda ser 

hecha. 

Cada neurona de salida entonces propaga la cantidad de su· error en la muestra 

actual hacia atrás a través de las conexiones de las neuronas intcm1cdias. Las 

neuronas intcnnedias usan esos cnores para dctcnninar en que 'dirección y: cantidad 

deben cambiar sus pesos, justo cuando las neuronas de salida lo hayán realizado. En 
- • - • _<' ~ - •• -

el caso de las neuronas ocultas, esos ajustes están diseñados para_r'cclllc.ir.el enor 

medio a través de todas las salidas. 

Por cada muestra se da entonces un paso hacia adelante a través de.la .r.<:d. paradcterminar 

las salidas actuales de la red, seguido por un paso hacia atrás para determinar, basándose en 

la diferencia entre esas salidas y las conectas, cómo los pesos deben ser ajustados. 

Como las muestras son procesadas, cada neurona de salida y cada .. ni;uron·~.- intermedia 

acumulan el cambio deseado en la red en cada uno de sus pesos. Al final del cpoch, todas 

las neuronas intermedias y las neuronas de salida cambian su peso mqdiante Ja• caniidad 

apropiada. El proceso es cíclico a través de toda Ja muestra, acumulando los cambios 

deseados en cada peso, y realizando los cambios, iterativamente hasta que se alcanzan los 

valores óptimos. 

La clave dentro de Rctropropagación es que Ja~ neuronas ocultas. son .capaces de dctenninnr 

qué tanto cambiar sus pesos sí reciben información .del error clc cada neurona de salida. 

El método para calcular el cambio de pesos es el gradiente descendiente. El gradiente 

descendiente es una técnica familiar en estadística 
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interpretado como un método de modelado estadístico. El mapco realizado durante el paso 

hacia delante de la red corresponde a la evaluación de una ecuación en la cual las variables 

independientes son las entradas de la red y las variables dependientes son las salidas de la 

red. Los valores calculados por las neuronas intermedias son los ténninos de esta ecuación, 

los pesos en la red son los coeficientes de la ecuación. El método del gradiente 

descendiente para ajustar esos coeficientes esta diseñado para producir el conjunto de 

coeficientes que minimiza el error del modelo. La medida del error para backpropagation es 

el error cuadrático medio, exactamente la misma medida usada en métodos de modelado 

convencional. 

Como podemos ver el entrenamiento mediante la técnica clásica, es complejo y muy 

dependiente de la obtención del gradiente descendiente. Esto únicamente es para entrenar. 

El disctlo de la red neuronal no puede ser realizado por el algoritmo de Rctropropagación 

mismo. Existe una fuerte distinción entre entrenamiento y diseño de CNAs. Nuestro 

enfoque, como veremos más adelante, es integral proponiendo una metodología de 

desarrollo donde simultáneamente se logre diseñar y entrenar un CNA, robusto, sin 

tendencia de clasificación a una clase dctcnninada, y que los porcentajes de clasificación 

sean superiores a porcentajes definidos como aceptables 

1.4 COi\IPUTACIÓN EVOLUTIVA 

Parte importante de la llamada Computación Adaptable es la Computación Evolutiva (CE), 

la cual es la metodología de programación que integra las técnicas de los Algoritmos 

Genéticos, Estrategias Evolutivas, Programación Evolutiva, los métodos basados en el 

gradiente descendente, y la Programación Genética. La técnica evolutiva que ha ganado 

mayor popularidad son los Algoritmos Genéticos, los cuales esencialmente son algoritmos 

de búsqueda basados en mecanismos simplistas, que hacen analogías de la selección natural 

de las especies y la genética. Combinan sobrcvivcncia del individuo más apto con un 

csllucturado y a la vez aleatorio intercambio de información entre individuos para construir 

un algoritmo de búsqueda con algunas de las innovaciones instintivas y heurísticas de la 

búsqueda humana. En toda generación, un nuevo conjunto de criaturas artificiales 

(representaciones cromosómicas de redes neuronales) es creado, usando estructuras de 

datos complejas no unifom1cs, combinándolas con piezas de las criaturas artificiales más 
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aptas de generaciones anteriores y ocasionalmente una parte de la nueva generación es más 

apta que la actual. En primera instancia, los Algoritmos Genéticos no ·son. una simple 

búsqueda· aleatoria. Aprovechan eficientéméllté información. histódca ·para especular en la 

búsqueda de nuevos individuos con la esperanza de mejorar el desempeño de los individuos 

cromosómicos artificiales. 

Gcncrn población 
inicial 

Entrada 

Evaluar 
aptitud 

Se reemplaza In nueva 
descendencia por 

algunos elementos de In 
población actual 

Ordenamiento y 
Selección 

Cruzamiento 
y Mutación 

Figura 1.8. Estructura general del Algoritmo Genético 

Individuos 
óptimos 

Salida 

Los Algoritmo Genéticos {AG) son diferentes de la optitnización y los procedimientos de 

búsqueda clásicos en cuatro aspectos: 

• 

Los AG trabajan con un conjunto de parámctiCisc~clifi_~ado (~~:atipo~) no con los 

parámetros mismos. · · . . '¿ ;'2> · ';/''. .ir.; 
~:ft;:~~( 

Los AG Üti!Ízan ré801npcn~~5·ftt~cY6!\·;~¡;j~tl~~) a la información fenotípica, no 

derivaciones o algún c)frc)~i~ri de'b();,~cimicntcJ. 

• Los AG utilizan reglas de transición probabilística, no reglas deterministas. 
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De fon11a general, la figura 1.8 ilustra el desarrollo y estructura de un algoritmo genético. 

En resumen el AG es una técnica de búsqueda aleatoria dirigida, la cual encuentra la 

solución óptima global dentro de espacios de búsqueda complejos y multidimcnsionalcs. 

Un AG esta modelado mediante una analogía con el proceso de selección natural de las 

especies, los operadores utilizados están inspirados en los procesos biológicos que se dan 

en las especies de seres vivos. Estos operadores conocidos como operadores genéticos 

manipulan individuos (posibles soluciones a un problema dctcnninado) sobre varias 

generaciones para mejorar su desempeño (mejorar la aproximación a la solución óptima) 

gradualmente. 

1.5 OPTli\llZACIÓN MULTIOBJETIVO 

En los métodos clásicos de entrenamiento neuronal, la obtención del gradiente descendente 

nos indica la dirección y magnitud de cómo Ja red neuronal debe ajustar sus parámetros y el 

error cuaddtico medio es la expresión matemática que nos dice que tan bien o mal va el 

entrenamiento. Incluso usualmente el entrenamiento de una red neuronal se detiene cuando 

el error cuadrático promedio está por debajo de un valor de sensibilidad previamente 

definido. La desventaja más obvia del error cuadrático promedio es que siendo una 

expresión puramente matemática, ésta tiene poca información con respecto a la tarea 

desarrollada por la red neuronal. El error cuadrático promedio, al ser un indicador 

exclusivamente cuantitativo, nos oculta información del desempeño de Ja red, no permite 

percibir errores cualitativos menores y mayores. En específico, si el objetivo de la red 

neuronal es ser un CNA, el error cuadrático medio nos dice muy poco a cerca de la 

frecuencia de errores de clnsificación, ya que hace a un lado la naturaleza de los errores 

potenciales de clasificación. 

Nosotros de manera particular queremos entrenar y diseñar CNAs para clasificar patrones 

de estados de desarrollo celular que pertenecen a tres clases distintas: núcleos, mitosis y 

basura. Entonces, estamos en un problema multiobjctivo. En optimización multiobjctivo o 

multicritcrio, la noción de optimización no es del todo obvia. Si rechazamos de antemano 

independizar los valores relativos de Jos diferentes criterios, debemos proponer una 

definición diferente de optimización, una que respete la integridad de cada uno de los 
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criterios de clusificnción por separado. Para tal fin vamos a comenzar por enunciar un 

concepto básico en optimización multiobjctivo, él cual se llama Óptimo de Parcto y vamos 

a necesitar dos definiciones · importantes. para P.lantcar .. ' de manera forinal tal 

conccpto[COE99], [FON95]:. 

Definición 1.1 (Dominancia' de Parcto en un problema· de minin,:ización) Un vector 

11 = (11 1, 11,, ••• , 11 n) Se dice domina a V ;,, (v1, v,, ... , V J (=:> Ü CS parcialmente menor que V 

(ú r<v), es decir, 

'</ie{l,2, ... ,n}, u,!:;v, A 3 ie{l,2, .... ,n} tq u1 <v1 

Definición 1.2 (Optimo de Parcto). Una solución X; e U se dice óptimo de Parcto si y solo 

sino hay X;EU para el cual v=f(x;;)=(v,,v,. ... v_) domi~aa Ü=f(x;;)=(u,,11 2, •.. 11.). 

r•) . -
::±_r~-----------~-+2 ' 

'I' j~: ::;__;j:: ·.:_·:: ~~j:: ·.:_. :_: -~4 ~ 
: . . . . (1 . ·. 11 : . 

::: :~: :::~. ::: :·:~.=·T ~->~>~>:-.. +: 1 ·.~ 
. ·z· · ....... ····'. : : .·· . :· .• ''·-: 1 : 
f f 1 1 1 • 
1 • • • .• 1 , 
:. : .. ·-·.' : !' o : ::-

"- - •r-· --r - -- -· - - •-P - • + '. l. · 0 

• • • :• 1 1 ' • • • • ,. • ·' . (l : : : : : : ., : + 
-- ••,- •• • •r • ·- •• - • .... • • • •r•• -.-r •• - .,. ·-.·· 

: : : :. : .. : 1 _: . ' 
• t • • ·,·... 1 ' 
' t • 1 1' • 

Figura 1.9 Ordenamiento de unn función con.dos objetivos, mediante la 
técnica de Parcto 
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En esencia Parcto asigna el "ranking", jerarquía o dominancia de un individuo dentro de la 

población considerando el número de individuos que lo dominan en la actual población. 

Los individuos no dominados (los dominantes) tienen rankco O, mientras que los 

dominados son penalizados de acuerdo a la concentración de la población en el conjunto de 

individuos no dominados. Con las definiciones anteriores, analicemos Ja figura 1.9. En Ja 

gráfica bidimensional se muestran los puntos de una función con dos objetivos que se desea 

minimizar, ambos objetivos tienen Ja misma importancia. El eje de las abscisas representa 

Jos valores correspondientes al criterio uno, f,, y el eje de las ordenadas son los valores 

correspondientes al criterio dos, f,. Los pares ordenados marcados con valor cero 

corresponden al conjunto de óptimo de Parcto; esto es, son Jos elementos no dominados, los 

dominantes de esa muestra de puntos. Ese conjunto de óptimo de parcto aparentan ser las 

mejores posibilidades de elección, aunque ninguno de los cinco puntos es el mejor en 

ambas direcciones. Podemos ver que hay alternancia en la ganancia de uno a otro de esos 

cinco puntos; hay ganancia a lo largo de una dimensión y pérdida en la otra. La solución, 

señalada con una flecha en la gráfica de la figura 1.9, es mediatizada y recibe esa 

denominación debido a que es un individuo con un desempeño aceptable, pero no 

sobresaliente en ninguna dimensión en particular, quizá con un dcscmpcflo promedio en 

todas las dimensiones de la función objctivo[COE99). De forma extrema el punto marcado 

con 4 parece ser Ja elección más débil, esto es porque es dominado por cuatro elementos de 

la muestra. Como pnictica común, el concepto de optimización de parcto no nos ayuda a 

seleccionar una sola alternativa del conjunto de no dominados. La decisión debe hacerla 

finalmente un juicio de ponderación entre las alternativas para llegar. a una: decisión 

particular. 

Como podemos ver de la figura 1.9, la optimización multiobjetivo, no nos va ofrecer una 

solución única, sino un conjunto óptimo de Pareto. Esto es, un conjunto de soluciones que 

de acuerdo a los criterios de optimización que hayamos definido, ninguna es mejor que otra 

y son las mejores soluciones que cumplen simultáneamente todos los criterios. 

En la figura 1.9 los puntos (las soluciones) pertenecen a una función con dos objetivos. Ese 

tamaño de dimensión nos pcnnitc visualizar con cierta facilidad el conjunto de óptimo de 
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Parcto, aun si la función se tratara de tres objetivos, la visualización del conjunto de óptimo 

de Parcto se podría distinguir, claro con un poco más de dificultad, pero solo sc_trataría de 

ajustar Ja perspectiva de la gráfica para tener una idea de la zóna donde se ·encuentran los 

elementos del óptimo de parcto. Pero si el número de criterios a optimizar se incrementa a 

cuatro o más dimensiones, ya no es tan fácil, más bien imposible visualizar gráficas en más 

de tres dimensiones. Para tal situación vamos a utilizar un artificio para simplificar Ja 

visualización de funciones con múltiples objetivos. Este método se llama Método de 

Coordenadas Paralclas[ROD99]. Este consiste en asociar un índice i a cada objetivo y 

representar un punto no dominado por medio de una línea que une los puntos -(¡,f,"(x)), 

donde f," es la normalización en el intervalo [0,1] del i-ésimo criterio de la función 

multicritcrio f evaluada en el vector x. En la figura 1.1 O ponemos un ejemplo de este 

artificio de visualización mu!Úobjciivo. 

Figura 1.10. Visualización del conjunto de elementos no dominado de una Función de 
cuatro objetivos, mediante el Método de Coordenadas Pnrnlclns. 

En la figura 1.10 mostramos un ejemplo de un conjunto de cinco elementos no dominados 

para una función con cuatro objetivos. Al igual que en la figura 1.9, los elementos 

dominantes de este ejemplo presentan altcmancies en las ganancias entre los distintos 
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objetivos de la función. Con el Método de Coordenadas Planas o Paralelas, ya no hablamos 

de alternancia en la ganancia de una dimensión a otra, sino de un ín.dicc que 'posiciona un 

criterio de una función a otro índice, es decir, lo que el MitodÓ <le'"C:o~rdc~~das Paralelas 

realiza es una proyección de un espacio de ~H" a !'{, mediante la asignacÍón ·uno a uno de 

las dimensiones de 
0

Una función multiobJcti~o con tin ~Ol~j~~to"dc índko:s Cll )OS números 

naturales. Esta fonna de visualización será 

alcancemos con este trabajo. 
. . . . 

La técnica de Parcto parece ser mejor que la medida del error cuadrático promedio, ya que 

ordena las soluciones potenciales tomando en cuenta infonnación con varias dimensiones, 

además de que permite hacer consideraciones simultáneas cualitativas y cuantitativas. Aún 

así este enfoque presenta inconvenientes. En la muestra de puntos de la gráfica en la figura 

1.9, no tenemos infon11ación adicional de la jerarquía entre ambos objetivos y todos los 

puntos del conjunto de óptimo de Parcto tienen el mismo valor de rankco u ordenamiento 

cero; pero esto no quiere decir que genotípicamente y fenotípicamente sean muy 

semejantes. Así el concepto de Parcto no nos permite distinguir de manera más estricta a 

los elementos más óptimos, ya que de los elementos del óptimo de Pareto, específicamente 

los elementos que se encuentran en los extremos laterales del frente de parcto, algunos 

pueden pasar por dominantes sin serlo de fon11a cstricta[DEBO 1 ]. En nuestra aplicación, un 

CNA que se sitúe en los extremos laterales del frente de pareto significa un CNA sesgado. 

Asi, esta fornm de asignación de desempeño induce un error cuando no se tiene bien 

definida la función multiobjctivo, cuando las jerarquías de los varios objetivos no están 

bien dctcn11inadas y cuando las restricciones de la misma función multiobjetivo no se han 

dclcrminado de forma correcta. 

1.6 DERIVA GENÉTICA 

Como ya mencionamos, la Computación Evolutiva, son artificios inspirados en los 

procesos de selección y evolución natural. La analogía artificial de fenómenos naturales por 

lo regular, trae consigo que los fenómenos que se presentan en los modelos naturales 

originales tengan su contraparte en los modelos artificiales. En la naturaleza, en específico 

en los modelos poblacionalcs naturales, se presenta el fenómeno de endogamia, que a nivel 
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cromosómico lo podríamos ver como la llamada deriva genética (genetic drift)[DEB89]. 

Endogamia significa engendrar "desde adentro" y en· un principio, significa. matrimonio 

entre personas de un mismo linaje. Este fenómeno se observa consistentemente cuando un 

grupo pequeño de individuos se ve aislado y toda su variedad de selección y desarrollo se 

ve reducida al mismo grupo de individuos. En los algoritmos evolutivos y genéticos 

multiobjetivo, este fenómeno también se presenta, ya que funcionan con poblaciones de 

soluciones potenciales finitas, estáticas, no muy grandes, cuyo intercambio cromosómico se 

reduce al intercambio entre las características genotípicas con los mismos miembros de la 

población de soluciones factibles actuales. En el desarrollo de las generaciones de tales 

algoritmos, el intercambio cromosómico constante con individuos de la misma población, 

podríamos decir linaje, provoca que la calidad de la dispersión cromosómica se corrompa, 

de forma que se de la replicación de individuos dominantes y con ello se provoque la 

convergencia o especialización de una especie hacia un criterio determinado, resultado de 

la poca variedad en la disponibilidad cromosómica. También sabemos que en los 

algoritmos evolutivos simples y en los multiobjetivos la herencia de las primeras 

generaciones tiene un carácter determinante en las generaciones sucesivas. Por ello, 

siempre se desea que la variedad de la población inicial sea lo más dispersa posible, pero el 

error estocástico asociado con los operadores genéticos durante las generaciones sucesivas 

causa que la población converja o se especialice en una .u otra función dctcm1inada. Este 

efecto tiende a ser más notorio en problemas multiobjetivo que en problemas uniobjctivo, 

ya que la replicación cromosómica tiende a favorecer la especialización de los grupos 

aislados, lo cual no siempre es deseable cuando se quiere que los elementos dominantes se 

especialicen o distribuyan sus capacidades en más de un objetivo. Aunado a esto, la forma 

en que Pareto plantea el ordenamiento, en algunas aplicaciones no es muy adecuada, ya que 

según las características propias de la naturaleza del problema, algunos elementos del frente 

de Parcto pueden representar soluciones que no son no dominadas. Por otro lado existen 

varias técnicas que no empican el concepto de Parcto, como la Articulación de Preferencias 

a Postcriori, el Ordenamiento Lexicográfico o VEGA, entre otras, todas ellas tienen 

ventajas y desventajas; entre una de las desventajas importantes es que predeterminan la 

existencia de una tendencia a eliminar los elementos mediatizados. Este problema de tender 

contra los puntos medios es serio. Durante una generación dada no debe de haber tendencia 
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alguna contra los elementos localmente dominados. Sí aceptamos el plant~amiento de 

optimización de Parcto, esos individuos y todos los demás deben de tener el mismo 

potencial reproductivo para asegurar la dispersión genotípica y fenotípica dentro de la 

población de soluciones potenciales. Mucho se ha realizado en el sentido de combinar 

técnicas de optimización multiobjctivo basadas en técnicas evolutivas, con técnicas basadas 

y no basadas en el concepto de Parcto, lo cual ha dado resultados prometedores, pero la 

mayoría de los resultados sólo incluyen problemas de optimización de funciones analíticas, 

lo cual de alguna forma condiciona a que el problema puede ser analizado de manera a 

priori[COE99], [DEBO I] , [FON95], [ROD99]. 

Estas situaciones anteriores nos conducen a realizar ciertas modificaciones a las de técnicas 

no convencionales, modificaciones que nos resuelvan un problema particular, pero que 

puedan ser útiles para resolver una problemática general: el diseño y entrenamiento 

automático de CNAs. 

1.7 ARQUITECTURA BÁSICA DEL CNA 

La manera más generalizada de implementar un CNA para clasificar múltiples clases es 

empicando una neurona de salida separada por cada clasc[MAS93]. Así el ajuste de pesos 

requiere que la neurona correspondiente a la clase dctcnninada se active (se prenda), 

mientras que el resto de las neuronas de salida permanezcan desactivadas (apagadas). 

Además cada patrón de entrenamiento tiene asociado un vector deseado, el cual indica, 

durante la etapa de ajuste, la clasificación a la que pertenece dctcnninado patrón. Este 

patrón deseado o targct es un vector de dimensión tres, dado que se tienen tres clases a 

distinguir. Esto se refleja en correspondencia con el número de neuronas en la capa de 

salida del clasificador, así cada neurona de la capa de salida corresponde a una clase de 

desarrollo de las células de los patrones de entrenamiento. Finalmente, dadas las 

características de los patrones de entrenamiento, la arquitectura básica del CNA que 

estamos proponiendo tiene cinco neuronas en la capa de entrada, una sola capa intcnncdia 

con tres neuronas y tres neuronas en la capa de salida, como se muestra en la figura 1.7. 

Como se dijo anteriormente, se cuenta con trabajos previos reportados, de donde se extrajo 

la arquitectura anterior. Dado que fue la que mejor resultados dio; aprovechamos la 
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experiencia de tales trabajos y comenzamos por esta misma configuración exitosa. Es esta 

estructura básica de CNA la que será evolucionada en nuestra propuesta de diseño y 

entrenamiento de CNAs. Pero no será en el sentido como lo plantean los métodos clásicos 

neuronales, los cuales proponen iniciar con una red neuronal cuya arquitectura tenga un 

número considerable de neuronas y entonces comenzar a eliminar neuronas, en base a 

información muy especifica de la influencia de los pesos de ciertas neuronas, hasta alcanzar 

un red neuronal sin bajo ni sobre ajuste como es el caso de los llamados métodos de Poda 

Neuronal. Otra opción implica optar por tomar el enfoque complementario, comenzar con 

una arquitectura neuronal con pocas neuronas e ir anexando nuevas neuronas, cada vez 

realizando un mapco de la Red Neuronal para ir ponderando la inclusión de tal nueva 

neurona, como es el caso de las técnicas de Crecimiento Neuronal. En nuestra propuesta, 

como veremos más adelante, los mecanismos de poda y crecimiento neuronal, los 

plantearemos mediante operadores genéticos de cruzamiento y mutación diseñados de 

acuerdo al tipo de CNA que necesitamos. 

1.8 RESUMEN 

En este capitulo analizamos las caractcristicas estadísticas de la población de patrones de 

etapas de desarrollo celular. Ese análisis nos ayudo a tomar en consideración el sesgo 

implícito en la población de patrones. Con el estudio realizado y las consideraciones 

necesarias, exploramos las posibilidades de solución al problema del discf\o y ajuste de un 

CNA para clasificar los patrones de etapas de desarrollo celular. Revisamos tres conceptos 

importantes para tal fin: el Algoritmo de Rctropropagación, la Computación Evolutiva y la 

Optimización Multiobjctivo. Los tres conceptos son muy útiles para saber cual es el estado 

del arte en lo referente al problema que nos interesa, ya que nos permiten visualizar cual es 

el camino a seguir, que técnicas son las adecuadas a segur, y cuales debemos desechar. Pero 

más importante, nos advierten de cual es la problemática a In que nos estamos enfrentando 

para el diseño y entrenamiento automático de CNAs para el reconocimiento de patrones de 

estados celulares. 

En el capitulo dos vamos a proponer una metodología integral, para alcanzar los objetivos 

que nos pfanteamos en el principio de este trabajo y que solucionen la problemática aquí 

presentada. 
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CAPÍTULO DOS 

METODOLOGÍA INTEGRAL PARA EL DISEÑO Y ENTRENAMIENTO DE 

CNAs MEDIANTE UN ALGORÍTMO EVOLUTIVO MULTIPOBLACIONAL Y 

. MULTIOBJETIVO 

2.1 METODOLOGÍA 

En el capítulo uno analizamos la problemática involucrada en el diseño y entrenamiento <le 

CNAs. Ln cnnti<ln<l de variables <le configuración estructural involucradas tienen estrechas 

relaciones que cntrnn en conflicto, esto hace que el diseño <le una red neuronal se convierta 

en un problema complejo. En nuestro caso particular deseamos obtener un CNA, robusto 

que clasifique bien los patrones de una muestra <le <latos experimental obtenida de 

imágenes biomédicas y por lo tanto también debemos tener en cuenta las características 

particulares de la muestra experimental <le patrones de estados celulares. 

Cuando nos referimos a un CNA robusto nos referimos a que queremos un CNA'.o un 

conjunto <le CNAs que funcionen bien, no solamente para una <lctcnnina<la mucstrh de 

datos experimentales (con los que fuera entrenado) sino que tenga buenas probabilidades 

que con una muestra de datos nueva funcione <le igual manera. En la figura 1.1 observamos 

que el componente final <le un sistema reconocedor de patrones es un elemento llamado 

clasificador. El problema de clasificación m¡is simple es el binario. En un problema así, el 

clasificador realiza una decisión positiva o negativa al respecto <le un elemento en 

particular que se desea clasificar. Pero la mayoría de las veces decidir positiva o 

negativamente no es lo más conveniente, sobre todo en los problemas reales donde la 

mayoría de los problemas <le clasificación involucran clasificar elementos que 

potencialmente pertenecen a más de <los clases. Incluso, algunas veces dentro de la 

problemática <le clasificación además de la multiclasificación, va incluida la ambigüedad, 

lo cual significa que las clases o conjuntos de elementos pueden ser no disjuntos y un 

elemento puede pertenecer a <los o más clases simultáneamente. Como dijimos en la 

introducción, existen dos tipos principales de algoritmos para entrenar reconocedores de 

patrones. Nosotros específicamente vamos a diseñar y empicar un clasificador estadístico, 

en particular un clasificador neuronal artificial (CNA). Las redes neuronales son utilizadas 

para resolver diferentes tipos <le problemas, uno de los más comunes es para resolver 
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problemas de clasificación. A este respecto existe toda una línea de investigación la cual 

incluye: análisis de datos, técnicas de diseño, metodologías de entrenamiento, estrategias de 

toma de decisiones y validación de resultados. La conjunción de estas actividades 

complementan las tareas del experto en redes neuronales, quien desarrolla tales tareas 

según su conocimiento y experiencia, rcgulanncntc mediante un proceso de prueba y error. 

Aunado a esto, el experto generalmente tiende a desarrollar separadamente tales actividades 

siendo que algunas de ellas deben ser desarrolladas simultáneamente para obtener mejores 

resultados. También es práctica usual particularizar la solución de acuerdo a las 

características singulares del problema a resolver. 

Una de nuestras metas es no detenemos en dar una solución particular para un problema. 

Dentro de nuestros objetivos principales está ofrecer una metodología y consccucntcmcntc 

una herramienta, que nos proporcione un conjunto de soluciones para resolver toda la 

problemática involucrada y cspccíficmncntc, como caso de prncba, proporcionamos una 

solución robusta al problema de clasificación de patrones de estados de desarrollo celular. 

Así, pensamos que nuestro enfoque se aproxima más a una metodología que a una técnica 

ya que la diferencia entre método y técnica está en que la técnica representa las etapas 

operacionales limitadas, unidas a elementos prácticos, concretos adaptados a un fin 

definido, mientras que el método es una concepción intelectual que coordina un conjunto de 

operaciones y en general, diversas técnicas. Con estos fines vamos a describir el conjunto 

de técnicas que van a conformar nuestra propuesta de metodología para el diseño y 

entrenamiento de CNAs. 

2.2 MUESTREO Y REPRESENTATIVIDAD 

La manera de recolectar los datos es por lo menos tan importante como la : fonna . de 

analizarlos. En particular, una muestra debe ser representativa de lá población, ya menudo 

el muestreo aleatorio es la mejor manera para lograr rcprcscntatividad[WON98] ... Si una 

muestra no es aleatoria, puede estar tan sesgada que es más que imitil. Una .. mucstra se 

denomina muestra aleatoria simple si cada individuo de la población .tiene.' la. misma 

probabilidad de ser elegido cada que se extrae una observación. Laalcatllried.adfocrcmenta 

la probabilidad de que una muestra sea representativa de In población donde -~e· ~xtrajo tal 

muestra. Por supuesto, el objetivo del muestreo aleatorio es efceru'a~· u~ai~fer~~cia .acerca 
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de la población; así entonces, esperamos que la media muestra! X sea una estimación 

aproximada de la media de la población µ . Es probable que una media muestra! se 

encuentre un poco por arriba o por debajo de la media de la pobladón:_ El valor que indica 

que tan arriba o abajo es X una buena estimación de µ es el error.estándar EE, el cual se 

determina con ayuda de a 2
, la varianza de la población, mediante la siguiente formula: 

a 
EE= )í1 Ecu. 2.1 

Esta fórmula muestra que mientras más grande el valor de n, que representa el tamaño de 

la muestra, más pequeño se hace el error estándar; es decir, a medida que crece el tamaño 

11 de la muestra el error estándar decrementa. Fonnalmcntc, mientras más grande sea la 

muestra X , con mayor exactitud se estima la media de la población. De hecho, la cantidad 

sola puede ser bastante engañosa. Una muestra grande pero sesgada puede ser aceptable 

debido a su tamafio, aunque de hecho solamente consiste en el mismo sesgo repetido una y 

otra vez, es decir, la calidad es mús importante que la cantidad. 

Frecuencia 
Clase Frecuencia relativa 

Basura 387 

tv1itosis 182 

Núcleos 331 

Total 900 

p(x)ala 
ooblación 

0.4300 

0.2022 

0.3678 

Có.lculo de la Inedia 
p 

de cada panimctro 

Forma 0.7396 
Arca 0.1908 

N. gris 0.6400 
Den. hovos CUJ52 
D.E.N.G. 0.(>791 

·----

Forma 0.7514 
Arca 0.3392 

N. 1!.ris 0.7446 
Den. hovos 0.2502 
D.E.N.G. 0.6363 

·-
Forma 0.9174 
Arca 0.0718 

N. l!riS 0.50ó5 
Den. hovos 0.4624 
D.E.N.G. 0.4684 

Cálculo de la 

varianza a 2 

0.0255 
0.0214 
0.0106 
0.0090 
0.0183 

---·-

0.0316 
0.0381 
0.0088 
0.0071 
0.0134 

----·-
0.0025 
0.0007 
0.0053 
0.0082 
0.0141 

Tabla 2.1 Valores estadísticos de la población total de los patrones de estados celulares. 
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En Ja tabla 2.1 se muestran Jos valores de las distribuciones de frecuencia de la población 

de patrones de etapas de desarrollo celular, así como los valores de ,las ·medias y las 

varianzas de cada uno de los cinco parámetros ( fonna, área, N.' gris, .Dcp: hoyos, 

Desviación Estándar del Nivel de Gris DENG ) que caracterizan a Jos frcs estados de 

desarrollo celular: mitosis, núcleos y basura. 

Es obvio que existe una disparidad proporcional implícita en lanaturaleza de la población 

experimental de patrones de estados celulares. De la tabla 2. ¡- podemos . ver· ciue 'las 

proporciones de patrones correspondientes a basura, mitosis y ·núcleos son 

aproximadamente del 46%, 20% y 37% respectivamente. Luego entonces, en_ Ja población 

tenemos más del doble de patrones correspondientes a basura que los correspondientes a 

mitosis y poco menos de dos veces el número de patrones de núcleos que de mitosis. En 

conclusión, esta diferencia proporcional se acentúa en la clase mitosis; así que 

representativamente Ja clase mitosis frente a las clases núcleos y basura· es débil. La 

proporción, como ya se dijo en el capítulo uno, puede ser un problema durante el 

entrenamiento del CNA mediante una técnica clásica neuronal. Pero como nos refieren los 

expertos biomédicos, Ju disparidad proporcional es propiedad de los estados de desarrollo 

de las poblaciones celulares existentes en la naturaleza. Entonces nosotros en la intención 

de que Ju metodología sea lo suficientemente adaptable, autónoma e independiente del 

problema que se quiera resolver, debemos respetar las características del problema y 

proponer que la metodología de solución sea la que se adapte al problema y no suceda lo 

contrario. Así las proporciones de las muestras seleccionadas de entrenamiento no deben 

inducir ni influir en alguna medida el sesgo natural que produce la represcntatividad 

proporcional de una clase dctcn11inuda en un CNA. Estadísticamente podemos denominar 

que una muestra es típica o representativa de Ja población total, si los valores de las medias 

mucstralcs de Jos parámetros que caracterizan a cada clase de la población experimental, 

estún dentro del intervalo establecido por Ja medida de Ja media de cada parámetro de la 

población, más menos el error estándar descrito en Ja ecuación 2.1 [WON98]. Esta medida 

de acotación nos define los intervalos típicos mucstralcs de la población total para cada 

parámetro. En las tablas 2.2 a 2.4 se muestran los intervalos típicos muestralcs para cada 

clase de patrones respecto de la población total de patrones de etapas de desarrollo celular. 
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Intervalo típico Intervalo típico Intervalo tipico Intervalo típico Intervalo típico 

Forma Área N. gris Dcp. hoyos D.E.N.G. 

(0.7383,0.7646) (0.3248,0.3537) (0.7377. 0.7516) (0.2.J.JO. 0.2565) (0.6277' 0.6449) 

Tnbla 2.2 Intervalos típicos mucstralcs para la clase mitosis. 

Intervalo típico Intervalo típico Intervalo típico Intervalo típico Intervalo típico 

Forma Arca N. gris Dcp. hoyos D.E.N.G. 

(0.9147. 0.9202) (0.070.J, 0.0733) (0.5025. 0.5105) (0.457.J, 0.4674) (0.4619, 0.4 750) 

Tabla 2.3 Intervalos típicos mucstraks para la clase núcleos. 

Intervalo típico Intervalo típico Intervalo tipico Intervalo típico Intervalo típico 

Fonnn Área N. gris Dcp. hoyos D.E.N.G. 

(0.7315, 0.7478) (0.1833, 0.1982) (0.6348, 0.6453) (0.3304, 0.3.JOI) (0.6722, 0.6860) 

Tnbla 2.4 Intervalos típicos mucstralcs para la clnsc basura. 

En redes neuronales usualmente se empica la validación cruzada (cross-

\'alidation)[HA Y98], la cual es una herramienta cstadistica que particiona aleatoriamente el 

conjunto de datos experimentales en una muestra de entrenamiento y una muestra de 

validación y posteriormente la muestra de entrenamiento es nuevamente particionada en 

dos subconjuntos disjuntos: un subconjunto de estimación, el cual es empicado para 

seleccionar la estructura de red neuronal con los mejores pesos; y el subconjunto de 

validación se usa para probar o validar la red neuronal encontrada con el subconjunto de 

estimación. El conjunto o muestra de validación se utiliza para medir el desempeño de 

generalización de la red neuronal. Existen algunas variantes de la validación cruzada, las 

cuales toman en cuenta la escasez de cardinalidad de la muestra experimental de datos. 

Como por ejemplo 11111/tifold cross-validation y el leave-one-0111. En esencia tales 

modificaciones dividen el conjunto de datos disponibles en K subconjuntos, con K > 1. 

Así la red neuronal es entrenada alternadamente con K > 1 subconjuntos y la validación se 

realiza con el subconjunto restante. Tales enfoques de selección de muestras de 

entrenamiento y validación apuestan su capacidad de rcprcscntatividad y consecuentemente 

de generalización, completamente en la aleatoriedad en la selección de la partición de los 

subconjuntos. Pero como dijimos anteriormente, una muestra grande o varias pequeñas, 
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según el caso pueden ser aceptables pero también estar sesgadas, hecho que solamente 

consiste en el mismo sesgo repetido una y otra vez; es decir, la calidad es más importante 

que la cantidad. Así el sesgo proporcional, propio de las poblaciones experimentales de 

etapas de desarrollo celular, Jo estamos mitigando mediante Ja selección unifonnemcntc 

aleatoria condicionada por los intervalos típicos mucstrules por parámetros de los patrones 

de cada clase, como lo mostramos en las tablas 2.5 y 2.6. 

Frecuencia Frecuencia Cálculo de la media 
Clase Frecuencia rclutiva relativa ~y 

p(x) a la p(x) a la de cada parámetro 
muestra noblación 

Forma 0.7449 
Arca 0.1862 

Basurn t 16 0.4028 0.1289 N. l!ris 0.6351 
Deo. hovos 0.3344 
D.E.N.G. 0.6771 

Forma 0.7611 
Arca 0.3394 

Mitosis 73 0.2535 0.0811 N. l'ris 0.7462 
Den. havos 0.2522 
D.E.N.G. 0.6326 

Forma 0.9196 
Arca 0.0716 

Núcleos 99 0.3438 0.1100 N. L'ris 0.5095 
Den. havos 0.4638 
D.E.N.G. 0.4653 

Total 288 1 0.3200 

Tabla 2.5 Valores estndfsticos de cnda clase de la muestra de entrenamiento A. 

La metodología que estamos proponiendo selecciona el conjunto de patrones de 

entrenamiento, de manera que sea representativo de la población total de los patrones de 

estados celulares. Nuestro enfoque toma la práctica común en el cntrcnmnicnto de redes 

neuronales, particionar la población total de patrones experimentales en una muestra de 

entrenamiento y una muestra de validación. La muestra de entrenamiento debe ser menor 

en tamaño que la de validación, pero sobre todo, la muestra de entrenamiento debe ser 

representativa de la población de datos experimentales. Esta rcprescntatividad la estamos 
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planteando mediante la contención en los intervalos típicos mucstralcs. En las tablas 2.5 y 

2.6 se muestran dos ejemplos distintos de muestras de entrenamiento, pero con la misma 

capacidad de rcprescntatividad, medida de acuerdo al grado de contención en los intervalos 

típicos mucstrales definidos en las tablas 2.2 a 2.4. Observemos con detenimiento la tabla 

2.5, podemos decir que se trata de una muestra típica ya que los valores de la media de cada 

parúmetro están contenidos en los intervalos típicos muestrales mostrados en las tablas 2.2 

a 2.4. Obsérvese que la muestra de entrenamiento A de la tabla 2.5 representa 

aproximadamente el 32"/., de la población de patrones y que las proporciones entre las 

clases de patrones no son homogéneas, ya que tenemos aproximadamente, respecto a la 

población experimental de patrones, 13%, 8% y 1 1 % y respecto a la muestra 

aproximadamente, 40%, 25o/o y 34°1.1 para Basura, Mitosis y Núcleos, respectivamente, en 

ambos casos. Dados los valores de las frecuencias relativas a la muestra y a la población, no 

obstante la muestra A de la tabla 2.5 es representativa de la población de patrones de 

desarrollo celular. 

Ahora veamos en la tabla 2.6 la muestra de entrenamiento B. En ella, a diferencia de la 

muestra de entrenamiento A, las proporciones entre las tres clases son homogéneas tanto 

relativamente a la muestra como relativamente a la población aproximadamente 33% y 6"/.i, 

respectivamente. Aunque la muestra de entrenamiento A es muy distinta en proporciones a 

la muestra de entrenamiento B, ambas muestras son igualmente representativas de la 

población experimental de patrones de estados de desarrollo celular, ya que también los 

valores de las medias de cada parámetro de las tres clases, en la muestra de entrenamiento 

B, están dentro de los intervalos típicos mucstralcs. 

Ambas muestras de entrenamiento de los ejemplos A y B, mostradas en las tablas 2.5 y 2.6 

respectivamente, fueron seleccionadas mediante una distribución uniformemente aleatoria, 

cuidando siempre que tales muestras de entrenamiento tengan un grado de 

rcprcscntatividad igual a cinco[MA T92]. El grado de rcprcscntatividad lo determinamos 

mediante la comprobación de que los valores de la media de cada parámetro, de cada clase 

de la muestra de entrenamiento, estén dentro del intervalo típico muestra! correspondiente. 

Nótese que de esta manera estamos asegurando la reprcsentatividad, no únicamente en 

términos de la selección aleatoria de la muestra de entrenamiento, sino también en el grado 

de reprcsentatividad tomando en cuenta el número de parámetros de los patrones de la 
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población experimental. De esta forma, la muestra de entrenamiento no -únicamente es 

representativa de la población general sino también es reprcseritativac~ foi;ma particular de 

todas las clases que fonnan a la población. 

Frecuencia Frecuencia Cálculo de la medio 
Clase Frecuencia relativo rclntivn x 

p(.-.:) a In p(.-.:) n In de cada panimctro 
muestra ooblnción 

Forma 0.7324 
Arca 0.1871 

Bnsurn 55 0.3333 0.0611 N. L"ris 0.6383 
Deo. havos 0.3311 
D.E.N.G. 0.6731 

, 

- Forma 0.7526 
Arca 0.3357 

Mitosis 55 0.3333 0.0611 N. c.ris 0.7419 
Deo. hoyos 0.2479 
D.E.N.G. 0.6352 

Forma 0.9165 
Arca 0.0708 

Núcleos 55 0.3333 0.0611 N. L'fiS 0.5096 
Den. havos 0.4583 
D.E.N.G. 0.4632 

Total 165 1 0.1833 

Tabla 2.6 Valores cstndlsticos de cada clase de In muestra de entrenamiento B. 

2.3 DESCRIPCIÓN DEL ALGORITMO EVOLUTIVO MULTIPOBLACIONAL. 

Nuestra propuesta de desarrollo y entrenamiento de un CNA esta basada en un enfoque de 

las técnicas evolutivas. Como se mencionó en la introducción, hay muchos trabajos en este 

sentido cuyas técnicas de programación obviamente son no convencionales.y p~rtcricccn a 

la llamada Computación Adaptable[Y A099]. Desde este enfoque podch'.idsdecirquc, dado 
' ,,. , .. ,_.,-,. ,·?· .. , ' 

que estamos estableciendo una metodología de disefto y cü't;cn'U1nicrÍto. automático de 

CNAs, y consccucntcmcntc para comprobar nucsfrás afi;:rnacidncs,;dstamoscl~~arr6llando 
la herramienta de programación necesaria para hace~ cv~luciií~~r lbs ¿~Aly q~e Ún.CNA 

es tmnbién una herramienta de programació~:páfa rcaÚ~;r;,i.m-;~~¿,f;~sd_csp"cé!Íico _de 

clasificación. Entonces, lo que estamos haciendo de· fonna pracÜca.1(.>_'¡)odcmos ver como 
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específica basada en una heurística prcdetem1inada. Nuestra heurística o estrategia global 

de desarrollo y entrenamiento de CNAs esta esquematizada en la figura 2. 1 

Figura 2.1 Esquema de la Estrntcgia General para el Desarrollo y Entrenamiento de los CNAs 

La figura 2.1 refleja una estrategia no convencional. No estamos proponiendo una 

estrategia secuencial. Si bien cada módulo de evolución esta bien definido, las interacciones 

entre módulos no son secuenciales, no se está esquematizando un diagrama de flujo 

convencional con una secuencia de flujo lineal. Lo que estamos proponiendo es un enfoque 

evolucionista en todos los sentidos, cuyas etapas de desarrollo y entrenamiento están 

traslapadas, donde el paralelismo y la simultaneidad están implícitas. En la figura 2.1 

podemos ver que los bloques de desarrollo y cntrcnmnicnto de los CNAs están incrustados 

dentro de otros bloques de desarrollo y entrenamiento: el primer bloque es de evolución de 
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los pesos de conexión, el segundo es de evolución de la arquitectura de los CNAs y el 

tercero es de evolución de las funciones de activación. Incluso el orden lo podríamos 

invertir, pero la certeza sería que los tres procesos de evolución se están llevando a cabo en 

fom1a simultánea. En nuestra propuesta de metodología los CNAs nunca dejan de 

evolucionar los pesos de conexión ni las funciones de activación. Si bien, más adelante 

hacemos una distinción en cuanto a desarrollo y entrenamiento de CNAs con estructura fija 

y con plasticidad en la capa intcnnedia, es solo para distinguir de alguna fonna como se va 

dando el desarrollo evolutivo de los CNAs en nuestra propuesta de metodología, pero en 

realidad el enfoque evolucionista que estamos dando es completamente simultáneo. 

2.3.1 DESCRIPCIÓN DE LA ESTRUCTURA CROMOSÓMICA NOIIOMOGÉNEA 

Para ir refinando la definición de nuestra metodología, _ cór11encci~bs.::pb~;-~d~~~~ibir el 

cromosoma que empicamos. Se trata de una séxtupla(Wl,Bl,jj~iv2,B2','.f"2 )';\;¡ ~uc: WI y 

W2 son las matrices de pesos cuyos elementos w:,, e ~H, con k ='U''~i~~ij.~~~'c_;;~so que 
•• -.,- •• -7_ ~:·,._ -;:J·'..:r.-::'> ~-, ,_ --· 

va de la i-ésima neurona a la j-ésima neurona en la k-ésima cápa de Iá/éd;'BJ y}B2 son 

los vectores que contiene los ténninos de tendencia b,' É <Jl ¿birit<l~Írii:é;iÍ~;d_ifa~foría en 

la k-ésima capa, y fk es la función de activación de la k-ésima ¿~pit'\iél~ red, t~L que la 

imagen de f,, a excepción de Ja función lineal, esta iicotadacnI~fij~~~?l~~,l-1~1] o [0,1] 

y es una función derivable. El conjunto FActiv de funciones de aéti~acló·~ q~c \lÍilizamos 

se muestra en Ja figura 2.2. 

Con el fin de obtener mejores resultados de clasificación: los valorcsdc las funciones de 

activación del CNA, los parámetros de los patrones de entrenamiento y los valores de los 

vectores deseados se deben encontrar en las mismas magnitudes. Como mcncio.nmnos en el 

capitulo uno, fue necesario realizar un prcpoccsmnicnto a Jos patronc~ de estados de 

desarrollo celular, lo que implicó nonnalizar todos Jos valores de lo¿ paráilietr~s- en el 

intervalo [0,1]. y los vectores de salida deseada para la clase mitosis, nú.cleo~ y- b~sura Jos 

definimos como [l,0,0], [0,1,0] y [0,0,l], rcspcctivament'?, ya que se quicr~cla~ific~r 111ás de 

dos clases y por que optamos por activar una neurona d~ '~ali da por c~da él ase: Así para los 

propósitos del diseño automático de CNAs, todas las funciones del conjunto FActiv en la 

figura 2.2, funcionan igunlmcntc bi_cn y muy convenientemente con nuestro enfoque 
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evolucionista, las funciones pueden ser intercambiables. Los valores de los elementos en 

los vectores deseados y las diferencias en las cotas de los intervalos de las imágenes de las 

funciones de activación, pueden establecer una preferencia por una u otra función de 

activación, debido a que las respuestas de las neuronas de salida de los CNAs deben caer en 

esos valores acotados. Sin embargo, tales cotas no son dctenninantes para establecer los 

posibles rangos de valores de los patrones de etapas de desarrollo ce! u lar, es por esto que 

también incluimos a la función lineal. Mas como se mencionó los valores de los parámetros 

de los patrones se nonnalizaron, por lo tanto la gran mayor!a de las funciones de FActiv 

están acotadas en los intervalos [-1,l] o [o,l]. 

.... A-.. 
"'/11 "--. 
11.0-~- ·--,. 11 

-11.10.l .. u.H.IJ 

Función 
Base Rndinl 

~ 
=-1~~" 

Función 
Escalón Positiva 

d6: --,~'' 

Función 
Escalón Simétrica 

Función 
Lineal 

~ 
..... =i~" 

.. ... ~ ......... , .... __ ,.,. 
~ ..... ! ....... ~f :.~ .. . . 

Función 
Lineal Saturada 

Función 
Lineal Suturada simétrica 

Función 
Lincnl Positiva 

Función 
Sigmoidc Lognrftmica 

Función 
Tungente Hiperbólica 

Figura 2.2 Conjunto FActiv de funciones de activación para las configuraciones de los 
CNAs en el desarrollo de In Metodologln Evolutiva 

El hecho de utilizar funciones derivables obedece a que también se consideró utilizar la 

metodología evolucionista de diseño y entrenamiento de CNAs como una primera 

aproximación para encontrar las condiciones iniciales de configuración y entrenamiento, y 

postcrionncntc mediante alguna técnica neuronal clásica, refinar el entrenamiento del CNA 

hasta alcanzar la aproximación que se considere suficiente a los resultados deseados. 

En el capítulo uno discutimos la problemática inmersa en el discilo y entrenamiento de 

CNAs. También analizamos las características propias del problema de clasificación de 

patrones de estados celulares, inclusive en la introducción discutimos los trabajos que en 
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cierta fonna son base de nuestra propuesta. Con toda esta experiencia previa comenzamos 

determinando una población inicial de CNAs con estructura fija en lascapas .de entrada y 

salida, definida así de forma a priori por que estamos tomando' ell cuerita l_as restricciones 

que plantea el problema particular de clasificación de patrones de estados de· desarrollo 

celular. Así cada elemento de la población inicial de CNAs tiene cinco n".uronas en la capa 

de entrada y tres neuronas en la capa de salida. El número de neuronas en la capa de 

entrada y de salida esta determinado por que en la población de patrones de estados 

celulares, cada patrón tiene cinco parámetros que distinguen las tres clases de datos a 

diferenciar, basura, mitosis y núcleos. En la figura 2.3 se muestra la configuración 

estructural que tienen los CNAs de nuestra propuesta metodológica. 

o 1Wlt1 
o [ID o O 3x5 o 

' 

o o 

lliJ 
o 

1 ~~l 1 
o o 

o 

o o 
Figura 2.3 Estru.cturn genotlpiea de los CNAs para el desarrollo y entrenamiento de 

clnsificndores de patrones de estados celulares 

El cromosoma genérico que estamos mostrando en la figura 2.3 nos esquematiza la forma 

genotípica que van a tener los CNAs en la población inicial. El numero d¡: neuronas en la 
' ' ' . . ', ~ 

capa intermedia es una variable de diseño y a la vez de entrenamiento.- Nótese en, la figura 

2.3 que la dimensión de la capa intcnncdia no esta dctcrrninadá. El rango de variación para 
' .' : :.·.:<··: ;,. . ' . 

este parámetro de diseño lo establecimos después de.un proccsc>'dc ensayo y error, de modo 

que la capa intcm1cdia puede tener entre 1 y 32 ~ctu-onas, cota·s mínimas y máximas que 

definimos para la poda y crecimiento neuronal ·'en la _capa~ interna. En. ci pro.ceso de 

encontrar un rango adecuado para este parám~tro tambl~~ nci~ p~r~ata1.;;oi que un número 

entre 2 y 25 neuronas en la capa intennedia es un iritcrvalo útil de Cr~cimicnto y poda 

neuronal, pero decidimos dejar el intervalo inicial de 1'· a' 32 °pará explorar posibles 

configuraciones singulares de CNAs. 
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2.3.2 MATRIZ DE CONFUSIÓN Y FUNCIÓN MULTIOBJETIVO 

¿Cómo será evaluado el dcsempcfio de clasificación de los CNAs iniciales para producir 

nuevos CNAs mejorados, con buenos porcentajes de clasificación y sin tendencias o sesgos 

de clasificación? La mayoría de los algoritmos clásicos de entrenamiento neuronal hacen 

uso del error cuadrático[HA Y98], y sus derivados el error cuadnítico medio y promedio, 

como medida del dcscmpcfio de la red neuronal en base al ajuste de los pesos. Nuestro 

problema es encontrar buenos CNAs, en específico CNAs no sesgados a una clase 

determinada y el error cuadrático promedio es una expresión puramente matemática que no 

nos permite percibir infonnación del desarrollo estadístico de las clasificaciones que está 

realizando la red neuronal durante la etapa de entrenamiento. Así entonces debemos 

empicar un tipo de medida no puramente cuantitativa, lo que necesitamos es una expresión 

que nos diga más acerca de que tan bien o mal esta clasificando un CNA durante su ajuste 

de pesos, pero de forma cualitativa y cuantitativa. Lo que estamos diciendo es proponer una 

expresión que combine criterios lógicos y claro estadísticos, pero en el sentido estadístico 

explícito que exige um1 clasificación. Estamos induciendo una expresión multicritcrio 

lógico-matemática. Para este fin vamos a utilizar una matriz de confusión la cuál se muestra 

en la tabla 2.7 y se describe a continuación[MAS93]. 

Oistribucioncs 

Clases ff de patrones Clase 1 Clase:! 

Resultados 

Clasc3 ti de Errores 
Frecuencia 
relativa de 
/\ciertos 

Clase! --115 ____ 1~--- O ___ __cl:.,J ____ 1 ___ 1~J~--!---º-o:-'--'87_1llQ_____ -c·1;,-,;;;-=:-- ---232____ 1 ---2¡¡- - 20 21 0.9095 

Clasd 271 27 23 221 50 0.8155 
T_c•tal ________ l5_1_1;i___._____Jl!_l ______ 1_3--!_ ____ 25_.l____ x.¡ 0.8641 

Fn.:cucncia relativa 
-~-~X-~~~~1.:"-f~_ostivos 0.215./ 0.09.'13 tJ.1299 

.cco.c,l=~--'--~s'"u=-n'-'rn"'dc.-el error cuadrútien: .14.13000() 
1 

1 Error cuadrútico promedio: l .26H587 1 

Tabla 2.7 Matriz de conli.isi6n resultado de f;t clasilic.:H:ión de un CNA que clnsitica tres clases 

Supongamos que la tabla 2. 7 muestra los resultados de clasificación de una red neuronal 

artificial que clasifica un conjunto de datos separados en tres clases, en la primer columna 

podemos ver el número de datos que tiene cada clase dentro de la muestra, los elementos 

a1,i. a2,1 y a3,1,clasel, clase2 y clasc3 cuyos valores son 115, 232 y 271, respectivamente. El 
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cuarto renglón de la primer columna, el elemento a 1.4 con el valor 618, es el total de los 

datos de la muestra que se está clasificando. En la última columna de la matriz podemos ver 

la frecuencia relativa de clasi ficacioncs que alcanzó la red neuronal para cada clase, 

elementos a 1,6, a2,6, y a3,., para este caso, con valores 0.8870, 0.9095, y 0.8155, 

respectivamente, y el elemento a4,6 es la frecuencia relativa total de aciertos de clasificación 

de la red neuronal, cuyo valor es 0.8641. En el último renglón de la tabla 2.7 podemos ver 

tres elementos. En Ja matriz de confusión son los elementos as,2, as,J, as,4, con valores 

0.2154, 0.0983, 0.1299, respectivamente. Estos elementos son las frecuencias relativas de 

clasificaciones erróneas tomando en cuenta el número de clasificaciones correctas; es decir, 

son los valores de falsos positivos de clasificación. Cuanta información estadística y sobre 

todo funcional hemos podido extraer de la matriz de confusión del CNA, lo que no 

hubiéramos podido hacer tomando sólo en cuenta el error cuadrático promedio, que en el 

caso de la matriz de confusión de la tabla 2.7 es igual a 1.268587. 

Utilizando la matriz de confusión, en específico los elementos que hemos mencionado, 

vamos a construir nuestra función multiobjctivo. Debemos tener en mente que uno de 

nuestros objetivos es que los CNAs de nuestra población deben mantenerse lo menos 

sesgados posible. Otro objetivo es el compromiso de que se mantengan en una región 

factible de clasificación. Esto es, debemos exigir que los CNAs no dominados clasifiquen 

dentro de ciertos intervalos de frecuencias relativas de clasificaciones correctas. Los 

intervalos o región factible que estamos proponiendo son [.8,.99], es decir. los buenos 

CNAs en la población son los que clasifiquen con un porcentaje de certeza superior al 80% 

e inferior al 99%, con objeto de que nuestros CNAs no sean bajo ni sobre entrenados. Mas 

no solo deseamos que nuestros CNAs clasifiquen bien sino que además. queremos. que el 

porcentaje de falsos positivos sea el menor posible, así que nuestra función objcti.vo debe 
' .:._:_ .-_ 

exigir también que en cada generación del algoritmo genético el porc.cntájc de falsos 

positivos se vaya minimizando. Por último, para garantizar que en las poblaciones de 

clasificadores los CNAs sesgados a una clase determinada no preserven su herencia, vamos 

a exigir que la función multiobjctivo tome en cuenta la~ dispersión ele las clasificaciones 

correctas mediante la medida de la varianza de los elementos ai,6, a2,6 y a3,6, Así, 

aseguramos que nuestros clasificadores no van a clasificar sólo bien una o dos de tres 
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clases, sino que un CNA no dominado o bien _adaptado de una población, clasificará bien 

las tres clases conjuntamente. 

La función multiobjcdvo a minimizar que estamos proponiendo, utilizando·1_os elementos 

de la matriz de_ confusión que hemos mencionado c_s lá siguiéntc; 

Fahj = (~8 < ª1,6 < .99, .8 < ~2,6 < .99, .8 < ªJ,6 < .99i(~s.2+ ªs,3+as;4 i~~r(a1,6• ª2,6•ªJ,6)) 

Ecu 2.2 

En resumen la ecuación 2.2 plant.ca de mancr~ simultánea: 

• En los primeros tres ·términos el objetivo es maximizar los valores de las tres 

frecuencias· relativas de aciertos de clasificación, restringidos por tres funciones de 

membresla dctcnninadas respectivamente en tres intervalos de clasificaciones 

correctas 

En el cuarto término el objetivo es minimizar una función puesta en términos de la 

sumatoria de las frecuencias relativas de falsos positivos. Evitar en lo general 

cometer errores de clasificación. 

• En el quinto término el objetivo es minimizar u11a función:p~cs;a_c11 ts~tnC>s de la 

varianza cuyos argumentos son las frecue1Ícia~ reÍativasdé iidcrtos de' cla_sificación. 

Evitar el sesgo en el CNA. 
.~-<.~ !:·.-/.~::- -.. : ~ 

Asi la ccuac1on 2.2 tiene más infünnació~ c!C la~:f;~ctlencias ~éiatit;ri¿ ()',po;ccntajcs de 

clasificación, de las restricciones de clasific'ni!~11y:tc1b~;,(J~j~~\~'.q~~4é[~~-¡¡5ifi~~cióll para la 

selección de buenos CNAs que la cxprcsión'dcl error cÚactrático promedio siguiente; 

1 ,,_, ( )' 
E = -;; j~O / ,,,¡ - o p,j - Ecu 2.3 

.. _._., . ·_ . 

La cual sólo toma en cuenta el pro1n';;c!iC-tC!c fa dlfcré11cia entre los valores deseados 1,,,1 

(targcts) y las respuestas o ,,,1 del CNA. 
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A este respecto existen algunas otras expresiones o nonnas alternativas que pueden sustituir 

al Error Cuadrático Promedio para evaluar el desempeño de una Red Ncuróiml[KUROOb], 

[KURO 1 ], [Y A097]. Pero, considerando que un CNA es un casó párticülar de.red ncüronal, 

es un objeto que debe ser evaluado con métricas estadísticas más co.niplejas, como las que 

muestra la ecuación 2.2. 

2.3.3 MULTIPOBLACIÓN Y MIGRACIÓN 

Como se dijo en el capítulo uno, cuando se esta hablando de una optimización 

multiobjctivo las simulaciones han demostrado que el algoritmo genético simple no es 

capaz de mantener, de forma óptima, el conjunto de soluciones factibles· en más de un 

objetivo simultáneamente. A este fenómeno se le llama deriva genética o amontonamiento 

genético, ya que significa que la población tiende a converger y a concentrase alr~dedor de 

una u otra alternativa de optimización. Esto se debe a ·dos factores: 

• No se asegura la dispersión poblacional necesaria para akanzar todos los objetivos 

simultáneamente. 

• Existe un error aleatorio asociado a los operadores gcnóticos[DEB89]. 

Este problema se acentúa cuando se utiliza una única población finita. En nuestro problema 

lo podemos notar como si fuera un fenómeno de endogamia o replicación genotípica. 

Cuando se utiliza una población única de CNAs, los mejores elementos tienden a dominar y 

a replicarse en exceso en toda la población. Esto provoca que el desarrollo de la población 

se corrompa en las generaciones medias del algoritmo genético resultando en CNAs 

sesgados; es decir, que clasifican muy bien una determinada clase, pero el resto de las 

clases son reconocidas con porcentajes bajos de aciertos. Entonces debido a que fue 

necesario que planteáramos evaluar los CNAs mediante una función multiobjctivo, es 

importante evitar que la población de CNAs tenga una tcndcnciahacia la concentración a 

uno u otro objetivo de optimización. Esto es muy importante;• debido a que mantener 

valores óptimos de forma simultánea en todos los objetivos, significará una propiedad 

importante que deben cumplir los CNAs que entrene y diseñe nuestra metodología; es 
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decir, queremos encontrar CNAs con buenos porcentajes de clasificación y que no tengan 

sesgo o tendencia de mejores porcentajes de clasificación hacia una clase determinada. Así 

se vuelve una restricción, que los porcentajes de clasificación de los CNAs tengan una 

varianza muy baja entre ellos, y a la vez que todos los porcentajes de clasificación estén 

dentro de un intervalo definido como intervalo aceptable de clasificación. Como dijimos en 

el capítulo uno, la técnica de formación de nichos basada en los esquemas de densidad o 

repartición (crowding and sharing schemc)[DEB89] no funcionan en nuestro caso particular 

de prueba, ya que para ambos esquemas no tenemos de forma analítica la función a 

optimizar y por lo tanto no contamos con la forma de la superficie de la función 

multicriterio a optimizar, ni mucho menos tenemos información del número de picos 

(mínimos o máximos globales) con los que cuenta tal superficie de dcscmpciio. En el caso 

del desarrollo y entrenamiento de CNAs, la superficie de la función objetivo se va 

construyendo con las evaluaciones de cada CNA en la población. 

Nuestra propuesta se orienta en particionar la población de CNAs en tres familias 

independientes de CNAs, dejarlas evolucionar independientemente una de la otra. Durante 

algunas generaciones del Algoritmo Genético, seleccionadas de forma aleatoria, vamos a 

realizar perturbaciones aleatorias en el desarrollo individual de las familias de CNAs 

mediante un proceso de migración sin restricciones entre las tres familias, con objeto de 

provocar variabilidad en la evolución de los CNAs y así evitar la deriva genética. Así 

estamos provocando que exista una cierta medida de dispersión necesaria para poder 

alcanzar tocios los objetivos de clasificación ele fonna simultánea. De forma esquemática se 

resumen estas ideas en la figura 2.4. En esa figura podemos ver que no nos alejamos mucho 

de la estrucnira general del algoritmo genético simple. En nuestra propuesta particular 

inicialmente generamos tres familias de CNAs, cada familia tiene 50 individuos. Este 

número de individuos por familia lo obtuvimos de manera experimental y nos dimos cuenta 

que después de este número de CNAs, los resultados de clasificación dejan de ser sensibles 

a este parámetro. Otro criterio para seleccionar 50 CNAs por familia fue que cada CNA es 

un elemento que consume tiempo de procesamiento de máquina lo que redunda en el 

desempeño del algoritmo en general. 
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¡,Se alcanzan 
los criterios de 
finalización'? 

Si 

Salida 

La variante al algoritmo genético simple que estamos proponiendo se muestra en la figura 

2.4. Eslc hace uso de tres familias de CNAs generadas inicialmente de forma aleatoria y 

que se desarrollan independientemente. Esto con el fin de evitar el fenómeno de endogamia 

o replicación genotípica, ya que cuando se utiliza una única población de CNAs, los 
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mejores adaptados tienden dominar y a replicarse en exceso en toda la población, 

provocando que el desarrollo de la población total se corrompa resultando en clasificadores 

sesgados, con sobre o bajo entrenamiento. 

Con el uso de familias separadas e independientes, lo que logramos es que en alguna 

generación intcm1cdia del algoritmo genético, cada familia de CNAs se desarrolle y alcance 

cierta madurez de clnsificación, independiente de las otras familias de CNAs. 

Posteriormente en algunas generaciones aleatoriamente dctcnninadas, se lleva a cabo un 

mecanismo similar a la migración no restringida entre poblaciones para provocar una 

perturbación en In evolución de cada población y asegurar de esta manera la dispersión 

poblacional y consecuentemente en cierta medida asegurar la dispersión a cumplir los 

objetivos de clasificación de forma simultánea. Esta idea tiene su analogía en las teorías de 

nichos y la formación de especies en los modelos biológicos. Cada familia de CNAs se 

comporta como una especie distinta que se está desarrollando en un nicho determinado, en 

donde se está llevando a cabo de manera aislada la selección natural, la lucha por la 

sobrevivencia de la herencia de los individuos mejor adaptados, esto es, individuos 

dominantes en una familia tratan a toda costa de mantener su dominio que les asegura la 

continuidad de su descendencia. Tal continuidad de la herencia solo se ve amenazada 

cuando se presenta la migración de nuevos individuos, pertenecientes a otras familias que 

compiten con los individuos de la familia receptora (exclusión natural entre individuos 

dominantes) y favorecen la diversidad de las características hereditarias y por lo tanto, la 

variación y mejoramiento de la especie y de la población en general. 

Es importante decir que, dado que estamos utilizando un mecanismo de migración sin 

restricciones, esto no significa que todos los individuos de una familia pueden migrar a 

cualquier familia, es necesario cuidar las veces y el número de migrantcs. Elegimos un 

porcentaje de migración del 50% en base al valor de aptitud. Esto es que 50% de los CNAs 

de una familia se eligen de forma aleatoria y se reemplazan por una selección de los CNAs 

mejor adaptados de las otras familias. Este mecanismo de migración se realiza con una 

probabilidad del 30% en cada generación del plan evolutivo. Esta combinación de un 

porcentaje relativamente alto de individuos a migrar con un porcentaje relativamente bajo 

de probabilidad de que ocurra la migración se consideró tomando en cuenta que si bien 

utilizamos el mecanismo de migración como un mecanismo perturbador del desarrollo 
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individual de cada familia de CNAs, no queremos excedernos y evitar que en lo general el 

mecanismo de migración se convierta en una especie de artificio_ que -revllcl".c- o mezcla _a 

las familias en el algoritmo genético y tcnnincmos teniendo a~ firi dc-:c~crit~s-::una sola 

población partida en tres conjuntos que está siendo "barajcada" de forma-irregular. -·, .. ·,··. ·, 

2.3.4 ASIGNACIÓN DEL VALOR DE APTITUD RELATIVO 

Ya definimos la estructura cromosómica no homogéne'a niás ádccuada que va a caracterizar 

a los CNA, también establecimos cual es la manera -más -conveniente -de evaluar el 

desempeño de los CNAs y la definimos de manera que ocupa más de una dimensión. Pero 

la función multiobjctivo al ser puesta en térn1inos vectoriales no nos permite establecer una 

relación de orden. Establecer una evaluación y posteriormente una jerarquía del 

desempeño, tiene una importancia que se remarca en las técnicas evolutivas, por el hecho 

de que se trabajan con una población o un conjunto de subpoblacioncs finitas, cuyos 

elementos significan aproximaciones o soluciones potenciales. A éstas se les aplica 

iterativamente el principio de selección de las mejores soluciones obtenidas mediante la 

evaluación de la función objetivo determinada por la naturaleza de nuestro problema a 

resolver; apostando que tal principio de selección aproxime cada vez más a la solución 

óptima. Así, en cada iteración, un nuevo conjunto de aproximaciones es generado y se 

aplica de nuevo el proceso de selección de las mejores soluciones. Por este procedimiento 

resulta importante saber cuales son los mejores CNAs dentro cada familia, entonces 

necesitamos asignar a cada CNA un valor de aptitud relativo a la familia que pertenece el 

CNA. Para asignar el valor de aptitud, elegimos la técnica de Fonscca y 

Flemming[FON95). Ellos proponen una variación a la técnica clásica de Parcto[GOL89]. 

En el esquema de Fonscca la aptitud de un individuo corresponde con el número de 

individuos en la población actual por los cuales es dominado. Los individuos no dominados 

tienen la misma aptitud, mientras que los dominados son castigados o penalizados de 

acuerdo a que tan concentrada está la población en el correspondiente conjunto de 

elementos no dominados. En la figura 2.5, podemos observar como se asigna la aptitud con 

la técnica de Fonscca y Flcmming, en la cual la población es ordenada de acuerdo al grado 

de dominación expresado como: 

rank(x,, ,t) = 1;~ 1 l Ecu. 2.4 
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En donde el individuox,,, con su correspondiente vector objetivo u, en In generación tes 

dominado por 1;! individuos en In población actual . 

. /2 

. . ; - . 
Figura 2.5 Asignnción de la jcrnrquln de desémpcño ·o· aptitud relativa de acuerdo 

con In técnica de Fonsccn y Flcínming · · 

Compárccc In figura 2.5 con la figura 1.3 del capítulo uno, donde se muestra la nsignnción 

de la aptitud relativa mediante In técnica de Parcto. Ln dominancia de. Fonscca nos permite 

distinguir de manera más refinada n los elementos dominantes que In técnica clásica de 

Parcto, en In cual ciertos CNAs, específicamente los CNAs que se cncucntritn en los 

extremos lntcrnlcs del frente de Pnrcto, pueden pnsnr por dominantes sin serlo de forma 

cstricta[DEBOI], [ROS03]. Para nuestra aplicación, un CNA que se sitúe en los extremos 

lntcralcs del frente de Pnrcto significa un CNA sesgado. Además como podemos notar de In 

figura 2.5, In técnica de Fonsccn pennitc en mayor medida que elementos con un 
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desempeño promedio en todas las dimensiones, tengan una jerarquía más acorde con su 

desempeño y no sean confundidos con elementos con mal desempeño en general. 

La dominancia de Fonscca, al ser una técnica basada en Parcto, se debe usar-en conjw1ción 

con las técnicas de formación de nichos y creación de especies para mantener apropiada la 

diversidad en la población[DEB89]. Las técnicas estándar de nichos y especies requieren 

que se tenga una estimación del número de picos que tiene la función objetivo. Este hecho 

en nuestro caso es imposible, dado que estamos tratando con una función objetivo que no 

está descrita completamente; el discfio y entrenamiento de CNAs no permite el uso de una 

función analítica que permita estimar el número de picos en ella. Para reducir los efectos de 

la deriva genética nuestra propuesta orienta un cambio fundamentado en la combinación de 

una técnica basada en Parcto, la dominancia de Fonscca, con el mecanismo de migración y 

manejo de multipoblacioncs, descritos anteriormente. 

2.3.5 ASIGNACIÓN DE LA PROBABILIDAD DE SELECCIÓN Pl~ÓPORCIONAL 
AL VALOI~ DE APTITUD RELATIVO 

Basándonos en la matriz de confusión, dctenninamos de forma vectorial. la iiiancra más 

adecuada para evaluar el desempeño de los CNAs. Posterionncnic co1L el vector que 

caracteriza el dcscmpcfio, mediante la dominancia de Fonscca asignamos el valor de aptitud 

a cada CNA relativo a la familia que pertenece. Estas medidas para calificar absoluta y 

relativamente a los CNAs son necesarias para que finalmente se pueda asignar a cada CNA 

un valor de probabilidad de que sus características genotípicas y fenotípicas se preserven en 

las generaciones sucesivas del plan evolutivo. Existen varias técnicas para asignar la 

probabilidad de sobrcvivcncia, la mayoría manejan el concepto de rankeo ( rank) el cual se 

refiere a una posición dctcm1inada por el valor de aptitud relativo (la población se ordena 

de tal forma que el individuo con menor valor de aptitud relativo tiene la posición o rankco 

cero y el individuo con el mayor valor de aptitud relativo .se le asigna el rankco o la 

posición (11 - 1). para una población de tamafio 11 ). Rcalizamo~ pl1Jcbas con dos tipos muy 

conocidos de rankco: el rankco lineal y el no Úncal[BAC97].~En \;:¡ R:[\llk~o Lineal la 

probabilidad de selección para el individuo i es: 
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[
rank(i)J(¡J ) . a rcmk + v;-:-1) - rank - a ra11k 

P¡,,,_r1111c¡(l) = ---- l1 Ecu. 2.5 

donde a,ank y f3runk son el número de descendientes asignados en cada generación para el 

peor y mejor individuo, respectivamente. 

En el Rankco no Lineal, de fonna similar que en el lineal, se asigna la probabilidad de 

selección en base a la jerarquía (ranking) o dominancia en nuestro caso. Pero esta técnica, 

al ser no lineal, no es proporcional al rankeo, y está dctcm1inada por la siguiente ecuación: 

a+ [rank.{;¿2 Jc/3- a) 
(

•) (11-1)· 
P,10/it1 r1111k 1 = -------··- -- -- -- -----

C 
Ecu. 2.6 

d d (/3 - a )n( 211 - l) fi d 1. · · /3 d · 1 on e e= ---(--·--)--- + an es un actor e nonna 1zac1on y a y ctcrmman e 
6 11- l -

intervalo de selección de la fonna [;,?-].de tal manera que O< a< /3. 

Observamos de fonna experimental que el rankco lineal a comparación con el rankco no 

lineal, tiene mayor tendencia a una prematura convergencia y por consiguiente a caer en 

minimos locales. Así que la asignación de la probabilidad de selección proporcional al 

\'alor de aptitud relativo, o más brevemente llamado rankco, lo establecimos mediante la 

expresión no lineal mostrada en la ecuación 2.6, cuyos valores a y /3 los definimos en 0.1 

y 2, respectivamente. 

Para seleccionar cuales CNAs van a heredar sus características a la siguiente generación, en 

nuestro enfoque utilizamos el muestreo estocástico univcrsal[Cl-1195], el cual selecciona un 

número dctcnninado de CNAs en cada familia, para reproducirse de acuerdo a su valor de 

probabilidad de selección proporcional al valor de aptitud relativo a la familia o rankeo. En 

nuestro enfoque establecimos un porcentaje de brecha generacional igual al 90%, es decir, 

en cada familia 90% de los CNAs van a ser seleccionados, según sus probabilidades de 

selección, para mutar y reproducirse. El porcentaje de selección antes mencionado lo 
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elegimos porque queremos que la mayoría de cada familia de CNAs participe en el 

desarrollo de los mejores CNAs pero que tal participación también la dctennine el valor de 

aptitud relativo de cada CNA. Este proceso de selección es complcti:uncntc probabilístico lo 

cual nos asegura en alguna medida que, no existirá alguna otra tendencia de selección para 

dctcnninados CNAs que no sea el desempeño individual de cada CNA dentro de cada 

familia. Además dentro de la probabilidad que maneja el muestreo estocástico universal, 

cabe la posibilidad que se seleccionen algunos CNAs cuyos porcentajes de clasificación 

sean regulares incluso, malos y esto conviene al plan evolutivo, ya que no es garantía que 

de la selección y posteriormente cruzamiento y mutación de solo elementos buenos ( no 

dominados ) resulten en la obtención de CNAs no dominados. Incluso se puede corromper 

la descendencia con una selección muy elitista, sin una dosis sana de aleatoriedad. En la 

variedad está gran parte de la solución. La selección, cruzamiento y mutación de CNAs 

dominados y no dominados trae consigo variedad en la descendencia y alta probabilidad de 

encontrar CNAs no dominados con buenos porcentajes de clasificación. Es por esto que el 

muestreo estocástico universal es conveniente usarlo en nucs_tra propuesta metodológica. 

2.3.6 OPERADORES DE CRUZAMIENTO Y MUTACIÓN 

Hasta aquí ya tenemos dctcnninados porqué y que CNAs_ van a preservar sus características 

fenotípicas y genotípicas en las s'úccsivas cvo·l~ciOn·é~':dc la ·metodología qu.c estamos 

proponiendo. Pero ¿de qué manera se llevarán ac~bo.los 1nccánisinos pará el intercambio de 

la infonnación de tales características? los mecanismos de intercambio de información 

están dctcnninados mediante los operadores de cruzamiento y mutación. Como nosotros 

dctcnninamos nuestra propia estructura cromosómica, los operadores de cruzamiento y 

mutación deben estar discl'lados para pcnnitir el intercambio de características de discl'lo 

estructural y valores de magnitud en las matrices de pesos, vectores de tendencia, además 

de pcnnitir el intercambio de fonna aleatoria de la configuración de las funciones de 

activación de los CNAs. Como se enunció en la introducción, las propuestas de 

implementación del operador de cruzamiento fueron varias. De la conjugación de tales 

propuestas se realizaron algunas pruebas, produciendo finalmente una propuesta propia, el 

Cruzamiento lntcnncdio Neuronal Aleatorio de Valor y Estructura (CINA VE), el cual 

mostramos en la figura 2.6. 

so 
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CNA padre B 

Cnu.amll'ntn 

__ ., ..:1 

__ .,ó 

.t; 1 • ..1)' 
fp.n¡· 

CNA hijo A CNA hijo B 

Figura 2.6. Ftmcionnmicnto del Cruzmnicnto Intermedio Neuronal Aleatorio de Valor y 
Estructurnl (CINAVE) a nivel de cambio de la configuración estructural de los CNAs 

En la figura 2.6 podemos ver como funciona nuestra propuesta de operador de cruzamiento. 

De forma aleatoria se seleccionan dos CNAs padres, se verifica que la suma de las 

dimensiones de las capas intermedias de los padres no exceda la cota máxima de neuronas 

en un CNA, la cual definimos como 32. Si no se excede tal cota entonces, de fonna 

unifonncmcntc aleatoria, se eligen dos números naturales del intervalo 

l1,dim(CNA/)+dim(CNA1
8 )j donde dim(CNA/)signilica la dimensión de la capa i del 

CNA A, en nuestro caso particular i = 2 ya que los CNAs que manejamos tienen tres capas 

y la capa número 2 es la intenncdia. Si la expresión dim(CNAí') + dim(CNA/1 ) > 32 con 

TV~Ti:' r'Qi\i 
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51 .L , ri-,·,· Ol)i '"G'N L 1-~ LJ..J ,~U!!i 



n;crc• CnN l 1) i) / '··' '•; , 

l"J ¡, T L- /\ D D ('' -- ' G -- ' . J íi-1L ti r! )\~: ;1;'i\I 
j ·• ••· j_jJ. IJ 

--~----··~-~-- ... ~-

-CAPITULO DOS 

i = 2 es cierta, entonces el par de números naturales aleatorios se elige del intervalo [l,32] 

con objeto que ningún CNA exceda la cota máxima de neuronas en la capa intcnnedia. La 

pareja de números naturales aleatoriamente seleccionados son las dimensiones de la capa 

interna que van a tener los dos CNAs hijos descendientes. Determinadas las dimensiones de 

las capas intcnncdias de los CNAs descendientes, se seleccionan las neuronas de 

intercambio en ambos padres, también mediante una distribución unifonncmcntc aleatoria, 

y se procede a construir los dos CNAs hijos. Las funciones de activación de cada CNA hijo 

están dctenninadas por las funciones de activación que poseen los padres y se asignan de 

fonna aleatoria, como se muestra en la figura 2.6. 

La manera de construir las matrices de pesos y vectores de tendencia de_ los CNAs hijos, se 

muestra en la figura 2.7. 

Matriz de pesos del CNA p Matriz. de pesos. del CNA q 

p ] 

W l,mP 

WP,:P,mP 

q J 
W l,mq 

wq,:q.mq 

Matriz de pesos descendiente 

( 

hl,I 

h,,~,I 
···h.' . 

Ir ,J." 

Donde h;k .j¡ es un número uniforr!1emcntc olc~torio escogido dentro del intcryalo 

lmin( wf' 1 , w;' / ), max( w,P 1' ,'w,• 1 )j y 11, e-max(nP ;nq ), 111 e 1nax(111 , m ) 
,., ,. ,., ,. •' ,. ,., ,. . 11 -P q 

Figura 2.7. Funcionamiento del Cruznmientó Neuronal Estructural Aleatorio Sencillo n 
nivel de cambio de las matrices de pesos 'de los CNA's 
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Como podemos ver el operador de cruzamiento que estamos proponiendo, no solo provoca 

cambios estructurales en la configuración. de. la arquitectura de los CNAs, sino también 

desarrolla cambios en las magnitudes de los valores de las matrices de pesos y vectores de 

tén11inos de tendencia. De tal forma que los procesos de poda y crecimiento neuronal que 

estamos generando con el ClNAVE, son más que simples procesos de eliminaciones e 

inserciones aleatorias de neuronas. El objetivo es que las características genéticas, tanto en 

forma y valor, de los CNAs padres se transmitan a los CNAs descendientes en las 

generaciones sucesivas del proceso evolutivo, y que los efectos de la herencia genética 

resulten en una amplia variedad genotípica y fenotípica. Esta variedad servirá también para 

amortiguar los efectos de la endogamia o deriva genética que se acentúa cuando el 

intercambio de información genética es reducido a procesos simples de intercambio de 

características genotípicas. Adc1mís, dada la compleja representación con la que definimos 

nuestra estructura cromosómica genérica, podemos permitimos plantear operadores 

genéticos complejos, ya que en nuestro enfoque no contamos con un paso de codificación

dccodilicación. Así, evitamos realizar la transfon11ación de genotipo a fenotipo y viceversa, 

es decir, no necesitamos mecanismos de vcctorización-dcsvectorizaeión ya que el operador 

de cruzamiento que estamos proponiendo es matricial. Así la evaluación de los CNAs es 

directa. Esto significa ahorro de tiempo de ejecución, el cual decidimos mejor invertirlo en 

el diseiio de un operador de cruzamiento que involucrara tanto el manejo estructural como 

el manejo matricial para la modificación de los CNAs, como se ve en la figura 2.7. 

El operador de ClNAVE toma dos CNAs padres para producir dos CNAs descendientes o 

hijos que poseen algunas características de valor y forma heredadas de los padres. Este es 

nuestro operador principal de intercambio de información, el operador sexual como se 

menciona en la bibliografia. Mas en los modelos evolutivos reales y en los problemas 

propios de la ciencia e ingeniería, se ha visto que algunas veces son dctcn11inantcs para el 

desarrollo de la población, alteraciones de los valores de los genes de un solo cromosoma 

padre. Esto trae consigo una medida de asegurar cierta diversidad en el desarrollo de la 

población en las sucesivas generaciones del plan evolutivo. En nuestro planteamiento, sí 

tomamos en cuenta a la mutación como el intercambio de infon11aeión entre un elemento de 

la población con un elemento completamente ajeno a la población, el operador de mutación 

lo podemos plantear como un caso especial del ClNA VE, entre un CNA de la población y 
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un CNA generado complctnmcntc independiente de la población. En Ja figura 2.8 podemos 

ver un ejemplo de la Mutación Jntenncdia Neuronal Aleatoria de Valor y Estructura 

(MINA YE) que estamos proponiendo, el cual toma como base el CINAVE. El operador de 

mutación que diseñamos, ni igual que el operador de cruzamiento, realiza cambios tanto en 

estructura de configuración como en valor, modifica la estructura genotípica, altera los 

valores de las matrices de pesos y vectores de tendencia y Ja combinación de las funciones 

de activación del CNA hijo tomando en cuenta las características gcnotlpicas y fenotípicas 

del CNA padre. 

Las tazas de cruzamiento y mutación son parámetros genéticos que se determinaron de 

forma experimental. Se realizaron pruebas con combinaciones de porcentajes de 

probabilidad de cnizamiento y mutación del 90% y 10%, del 80% y 20%, del 70% y 30% y 

del 80% y 30%, rcspectivnmente. La combinación que mejores resultados dio fue Ja que 

tiene el porcentaje probabilidad de cruzamiento del 70% y de mutación del 30%; valores 

que si bien no son los cstrictmncntc usuales, fueron suficientemente adecuados para 

contribuir un poco en Ja atenuación de Ja deriva genética. 

CNA Padre 

¿y¡ 
--Gr 

J(l,A) 

donde nw es una neurona originaria de un CNA generado completamente 

independiente al desarrollo del CNA Padre y f(i.A)' eFActiv con i = 1,2 

Figura 2.8. Funcionamiento de In Mutación lntcnncdia Ncuronnl Aleatoria de Valor y 
Estructural (MINA VE) a nivel de cambio en In contigurnción estructural de los CNA's 

2.3.7 REINSERCIÓN 

Hasta aquí, de cada familia, tenemos a los nuevos CNAs descendientes, producto del 

cruzamiento y mutación de _los CNAs con mejor desempeño. Para actualizar el estado y 
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mantener el tamaño individual de las tres familias de CNAs que maneja nuestra 

modificación al algoritmo genético simple, los nuevos CNAs tienen que ser rcinsertados en 

las familias actuales; esto es, cada familia actual de CNAs se actualiza reemplazando a los 

CNAs padres con los CNAs hijos. Nuestra propuesta de rcinserción se basa en el valor de 

desempeño, así los descendientes con mejor desempeño de cada familia reemplazan a los 

ancestros con peor desempeño. Este mecanismo de reinserción adenuís nos asegura que 

para que un CNA sobreviva sucesivas generaciones, este debe ser lo suficientemente apto, 

en nuestro caso lo suficientemente imparcial, sin sesgo de clasificaciones y con porcentajes 

de clasificación aceptables. Esto significa que los CNAs no dominados, los dominantes que 

se consiguieron en una generación dctenninada, no se pierdan en las generaciones 

siguientes, sino es que ya se han encontrado mejores CNAs con porcentajes de clasificación 

superiores y con menor sesgo de clasificación, lo cual asegura que se continúa escalando en 

la búsqueda de los CNAs óptimos en cada familia. 

2.4 RESUMEN 

En la búsqueda de CNAs óptimos, bien diseñados, sin sesgos y con buenos porcentajes de 

clasificaciones, nos encontramos con el problema de la deriva genética. Para atenuar los 

efectos de la deriva genética empicamos la técnica de asignación del desempeño de 

Fonscca, pero en la prÍlctica observamos que ésta por sí sola no funciona y la teoría también 

recomienda hacer combinación de técnicas basadas en Parcto con fonnación de nichos o de 

especies. Pero como explicamos en las secciones anteriores, el problema de diseñar y 

entrenar CN/\s no permite plantear una función analítica en donde podamos estimar un 

número de picos para poder distribuir de forma unifonnc los nichos o especies que sean 

necesarios crear. Como solución a esta limitación, planteamos el uso de tres familias o 

subpoblacioncs de CNAs y establecemos un mecanismo de migración sin restricciones que 

se lleva a cabo de forma aleatoria como artificio de perturbación poblacional. As!, a manera 

de analogía, el esquema de manejar familias independientes de CNAs y mezclarlas 

aleatoriamente mediante migración sin restricciones, se puede tomar como una variante del 

método VEGA, el cual no está basado en Parcto[COE99]. Nuestra variante de VEGA, si 

bien no garantiza fonnación de nichos y especies, sf pcnnitc que individuos con dcscmpcfio 

medio en todas las dimensiones de la función objetivo sobrevivan y postcrionncntc se 
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conviertan, dada la heurística que planteamos en la construcción· de nuesira función 

objetivo, en individuos con un desempeño óptimo en todas las dimensiones dé la función 

objetivo. 
- ,, .---

Esta combinación de técnicas basadas y no basadas en Pareto constituyen nuestra principal 

aportación empírica a la optimización multiobjetivo basada en computación evolutiva, cuyo 

resultado se capitaliza en una metodología propia, Ja cual es resultado del análisis y la 

experiencia recopiladas en el desarrollo y entrenamiento de redes neuronales para el 

reconocimiento de patrones, la aproximación de funciones y problemas de clasificación que 

se nos han presentado. En particular, el problema de clasificar patrones estados de 

desarrollo celular obtenidos a partir de imágenes biomédicas es muy interesante, ya que 

tiene muchas características que lo hacen singular de tratar, como se notó en los capítulos 

uno y dos. En el capítulo tres, analizaremos los resultados obtenidos, y confinnaremos la 

eficacia de la metodología que proponemos, para el caso particular de clasificación de 

patrones estados de desarrollo celular. 
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EXPERIMENTACIÓN Y ANÁLISIS 

3.I OBTENCIÓN DE RESULTADOS 

En este capítulo mostramos los resultados obtenidos con la metodología que describimos en 

Jos capítulos anteriores. Nuestro enfoque es una metodología para el desarrollo y 

entrenamiento de Clasificadores Neuronales Artificiales (CNAs), basada en una técnica 

evolutiva, multiobjctivo y multipoblacional, la cual si hacemos a un lado que tiene una 

inspiración basada en una analogía simplificada de los conceptos de la teoría de la 

evolución natural, y nos centramos en que estamos tratando con un algoritmo que propone 

una búsqueda probabilística utilizando elementos aleatorios, estadísticos y probabilísticos. 

Entonces el problema se reduce a la búsqueda de una combinación de parámetros 

neuronales que está oculta en la naturaleza misma del problema de clasificación de patrones 

provenientes de imúgcncs biomédicas. La búsqueda de esa combinación de parámetros, tal 

como la planteamos nos establece de forma simultánea el diseño y ajuste de un conjunto de 

CNAs óptimos. 

Como estamos hablando de una metodología fundamentada en una búsqueda probabilística, 

debemos tomar en cuenta varios factores importantes, entre los que destacan: el problema a 

resolver plantea un espacio de búsqueda cuya combinatoria es muy grande y compleja, el 

espacio de búsqueda es dependiente del conjunto a clasificar, y por lo tanto, no existe 

ninguna posibilidad de tener una aproximación de cualquier tipo de la superficie que 

describe la función objetivo. Además, el método de búsqueda es dependiente de algunos 

parámetros propios del método. Por tales razones tenemos que aceptar que no existe forma 

sencilla de asegurar la convergencia. Pero a cambio, la manera de poner a prueba el 

conjunto y conjunción de técnicas propuestas es mediante una amplia serie de experimentos 

con el fin de lograr obtener un análisis estadístico confiable para poder realizar 

afinnacioncs que comprueben el funcionamiento de la metodología. 

Como resultado del número de pruebas que realizamos, aproximadamente 300 ensayos, 

observamos que la fiabilidad de la metodología propuesta fue de aproximadamente 260 

ensayos, los cuales dieron por resultado final conjuntos no dominados de CNAs, cuyas 

frecuencias relativas o porcentajes de clasificación son superiores al 80% de aciertos de 
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clasificación. Sabemos que 260 ensayos exitosos de 300 realizados no son prueba 

concluyente, en lo general, de que el método es fiable en un 86%, pero si podemos_ afinnar 

que en este estudio, para el problema de prueba, los resultados muestran que· el íTiétodo da 

resultados satisfactorios con una probabilidad superior al 80%. 

A continuación observaremos las gráficas de los porccnll\jcs de aciertos de clasificación de 

los conjuntos finales de CNAs no dominados en las tres familias, en dos variantes: 

mediante el método de coordenadas paralelas, que describimos en un capitulo anterior y 
también mediante gráficas tridimensionales de los porcentajes aciertos de clasificación. El 

objeto de mostrar ambas gráficas es tener una panorámica visual detallada de los resultados 

obtenidos, además que del análisis gráfico de los resultados obtenidos, colateralmente se 

pueden apreciar relaciones entre los patrones de basura, mitosis y núcleos que no están 

definidas claramente en la población de patrones de etapas de desarrollo celular. 

En el ámbito biológico y químico se afinna que el genotipo es el manual de instrucciones 

de un organismo, en el cual se encuentra la totalidad de la infommción genética; y que el 

fenotipo es el resultado visible de la interacción entre los genes, sus productos y el medio 

ambiente. De forma más abstracta y práctica, para nosotros el genotipo es la estructura 

genética explicita de una estructura cromosómica (estructura de datos), y el fenotipo es la 

expresión fisica del genotipo. Así junto con las gráficas de coordenadas paralelas y las 

gníficas tridimensionales, mostraremos las matrices de confusión ( fenotipos) de los CNAs 

no dominados, útiles para evaluar su desempeño y para analizar las relaciones entre las tres 

clases de patrones celulares desde un punto de vista estadístico. Esta será una herramienta 

que nos ayudará a corroborar los resultados gráficos que se observen con las gráficas 

bidimensionales y tridimensionales. 

En el análisis obviamente incluiremos la estructura final de algunos CNAs no domi.nados 

de las tres familias, con objeto de observar cuáles son las características de la corifiguración 

estructural ( genotipo ) de los CNAs no dominados finales y poder analizar la inflúcncia de 

cada panímctro de diseño en el desempeño de los CNAs. Esto nos pcm1itirá observar si el 

número de neuronas en la capa intermedia, si la selección de determinadas funciones de 

activación, o si cambios en las magnitudes de algunos elementos de las matrices de pesos o 

en los vectores de tendencia son factores dctcnninantcs para establecer una refinación del 
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diseño de CNAs para el caso especifico de clasificación de patrones de etapas desarrollo 

celular. 

En los resultados mostrados en este capítulo, en Ja mayoría de las figuras, se observará que 

mostramos algunos CNAs no dominados finales de cada una de las familias. Tal selección 

la realizamos sin tener en cuenta ningún criterio particular de discriminación, simplemente 

seleccionamos aleatoriamente algunos CNAs del conjunto que forman el frente de Pareto 

final de cada familia y estos son Jos que mostramos. Esto lo mencionamos a reserva de que 

tal selección quizá no elija a los mejores CNAs, o a Jos CNAs representativos del conjunto 

final de óptimos de Parcto de CNAs, pero como lo refiere Ja literatura y Jo continua Ja 

pníctica, la decisión final debe hacerse fundamentándose en un juicio de valor entre las 

alternativas disponibles para alcanzar una decisión particular. Para el caso particular del 

diseño y entrenamiento de CNAs para el problema de clasificación de patrones de etapas de 

desarrollo celular, todos los CNAs no dominados encontrados son suficientemente buenos, 

lo cual le da estabilidad y solidez a la solución del problema general del diseño y 

entrenamiento de CNAs, ya que no se ofrece una solución única, como trndicionahncnte se 

hace, sino que se proporciona un conjunto de soluciones. 

En todas las pruebas particionamos el conjunto experimenta( de. patrones de etapas de 

desarrollo celular en dos muestras: una de entrenamiento y una de validación. La muestra 

de entrenamiento siempre fue seleccionada con el método que se explicó en el capitulo dos, 

el cual asegura la reprcscntatividad de la muestra basándose en las contenciones en los 

intervalos tipicos mucstralcs de cada parámetro de Jos patrones de etapas de desarrollo 

celular. En el capitulo dos, se mostró que Ja cardinalidad de la muestra de entrenamiento no 

es factor al que sea sensible la mctodologia de selección. Con esta facilidad, en cada prueba 

seleccionamos distintas muestras de entrenamiento, algunas con distintas cardinalidades y 

con distintas magnitudes de representación proporcional de las tres clases de patrones de 

etapas de desarrollo celular, mas todas ellas representativas del conjunto experimental de 

patrones de etapas de desarrollo celular. 

3.2 ANÁLISIS 

Como dijimos en el capítulo dos, elegimos como técnica de muestreo part1c1onar la 

población experimental de patrones de estados de desarrollo celular en dos muestras: ~na 
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de entrenamiento y una de validación. Los nombres de ambas muestras son perfectamente 

indicativos de su función. La muestra de entrenamiento siempre _va a· poseer tres 

características: 

La cardinalidad de la muestra de entrenamiento es menor que la eárdinalidad_de la 

muestra de validación. 

La muestra de entrenamiento no contiene ningún· element~ ''de la tnúcstra de 
' .. -. "-

validación, ya que juntó con la muestra de validación, compimcn i.ma partición de la 

población experimental de patrones de etapas de desarrolló celular: 

Y sobre todo_ la muestra de entrenamiento es representativa· de la población 

experimental, claro, la reprcsentatividad esta asegurada mediante el método de 

selección aleatorio tomando en cuenta los intervalos típicos descritos en el capítulo 

dos. 

Entonces, el complemento de la muestra de entrenamiento es la muestra de validación, y 

como ya se dijo tiene una cardinalidad mayor. Además de esta característica ninguna otra 

consideración especial se le exige, ya que a la muestra de validación no se le demanda ser 

representativa, no importa, esa es característica esencial para la muestra de entrenamiento. 

El papel importante de la muestra de validación es probar realmente la capacidad de los 

CNAs obtenidos con nuestra propuesta de metodolog!a de desarrollado y diseño_ evolutivo 

y multiobjetivo. La prncba importante de todo clasificador neuronal se. realiza cuando se le 

presentan a clasificar nuevos patrones, los cuales nunca se le prcscntaióri ~n la- ~tapa de 

ajuste o entrenamiento. Es en la etapa de clasificación co.n la i~.i:c.str;--4~ vaHdación, 

propiamente llamada etapa de validación, en donde se realiza la·i~rél_Ü_d~~ª- pfúcba del 

desempeño de los CNAs no dominados hallados, porqlÍc ;;n ·tc;ctc?'~t '.d~s~rrÓllo y 

entrenamiento evolutivo de las tres familias• de :cNAs: dn- cÍÍda geridr~~iÓn, •;se 'c~aluaron 
fenotípicamente todos los CNAs con la llluc.~tr~ de~ ci_it~~~ÍÍ;i~n~~:i\f-~/ !'~1 ?ctapa de 

entrenamiento, es de esperase que con ta 1nucst~á d~-validación 16-s- c-NA:s <lb't~'íiid'asdi:n 
buenos porcentajes de clasificaciones co~cctá~, y~ qu~ a la mu,cstradc cntrc~ll'ini~ntose le 

exige ser representativa. Además, de que la m~todología trata de construir y ~justar los 

CNAs de forma óptima, evitando el sesgo que provoca el bajo y sobre· entrenamiento y que 
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se expresa en bajos. porcentajes de clasificaciones correctas o en frecuencias relativas de 

clasificaciones que en conjunto tienen una varianza alta. Esa problemática al igualque en 

los métodos de entrenamiento neuronales clásicos se presenta_ tainbién·:: en' Jos métodos 
-- .-- ·-' - , ··- ;•. 

evolutivos multiobjctivo pero más asociada con la deriva genética que con ia calibración 

del número ele neuron~s. del número de capas en el CNA y de la eleeci~n del número de 

iteraciones de entrenamiento o cpochs[SMI93]. 

3.2.1 DESARROLLO y EVOLUCIÓN CON UNA MUESTRA HOMOGÉNEA 

En esta sección vamos mostrar algunos rcsuJtados ~¡;:'.nuestra rri:toJblogía,, cuando se 

seleccionaron muestras de entrenamiento hÓ1nogi!nca~ -e~ ,·las cl'istribucionc~ de las 

proporciones de cada clase de patrones y rcprcscntativás de la 'población . de_ patrones de 

etapas de desarrollo celular. 

olwil 
oL_i¿U 
o 
olbil 
ol§J 

Figura 3.1 Configuración de la arquitccturad~ un'c~¡\~¡, dominado de. la fnn.;ilia uno de CNAs 
-. : ·-·: '"' ... ··- -, ,_:.·<~ 

·~ -~-\ -~' , ... ' +~;~~; ~' 
En la figura 3.1 podemos obscrvaf

0

lac'C>~fiihci¿iÓ~·dcla ~r~Úitcctura de un CNA, tomado 

al azar, perteneciente al ~onJunto '.•de· 2NA~ 'no' dominados de Ja familia uno. 

Genotípicamente el CNA. no cl~~i~acl~ está bi~n construido: tiene función de activación 

escalón simétrica en Ja capll· in:t~~ricdi!l,' n~:.~vc ncu~o_nas,cn Ja capa intermedia, y en Ja capa 

de salida funCión -lineal ·saturada. Genotípicamente este CNA no dominado no posee 

ninguna singul,aridacl en su configuración, quizá sea relevante subrayar que Ja combinación 

de tales funciones de activación está de acuerdo con los valores de las salidas deseadas de 

los patrones ya que la función escalón simétrica en la capa intcnncdia mapca a -1 y l, todos 

los valores de las respuestas de las neuronas intermedia Rostci:iorn:ionte,d de: 
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la combinación de valores de los pesos, términos de tendencia asociados a la capa de salida, 

y de las respuestas de las neuronas de la capa intcnncdia; la función lineal saturada de la 

capa de salida, mapca todos los valores de las respuestas de las neuronas de salida a valores 

en el intervalo [0,1]. Esto está de acuerdo con los valores de los vectores de las salidas 

deseadas de los patrones de etapas de desarrollo celular de la muestra de entrenamiento. 

Este análisis demuestra que gcnotipicmncnte el CNA no dominado seleccionado 

corresponde con los objetivos establecidos inicialmente y está estructuralmente bien 

discllado. Extendamos este análisis hacia el enfoque funcional, es decir, al punto de vista de 

su dcscmpcllo. 

Distribución de los patrones 

Clases # de patrones 

lv1itosis 55 
Núcleos 55 
Basura 55 
Total 165 

Frecuencia relativa 
de Fulsos nositivos 

1 

1 

Rcsultndos del Clasificador 

l\litosis Núcleos Uusura 11 do Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

52 o 3 0.9-155 
o 5.¡ 1 0.9818 

1 51 .¡ 0.9273 
55 55 55 8 0.9515 

0.05-15 0.0182 0.0727 
Suma del error cu:ulrúti~o: 3./.130000 1 

Error cuadi:_~1_t_i.~promcdio: O.~fJ68·18 1 

Tabla J.:!a l\tatriz de confusión resultado de In clasificación con la muestra de entrenamiento 

Distribución de los patrorn:s 

Clases 11 d~ patrones 

Mitosis 127 
Núcleos 276 
Basura 332 
Total 735 

Frecuencia relativa 
de Falsos nositivos 

1 

1 

Rc: ... ultados del Clasificador 

Mitosis Núcleos Basura 11 do Frecuencia rclativu 
Errores de Aciertos 

11-1 () 13 13 0.8976 
.¡ 2-12 30 3.¡ 0.8768 
42 )) 271) 53 0.8-10-1 
160 253 322 100 0.8639 

0.2875 0.0-135 0.133:5 
Suma del error cuadrútico: 165.069000 1 
Error cuadrútico nromedio: 0.22./5('1'./ 1 

Tabla 3.2b l\rtatriz de confusibn resultado de la clasificación con la muestra de validación 

Figurn 3.2 Rcsultudos de clasificación del CNA no dominado de la figura 3.1 

En la figura 3.2 podemos ver dos tablas, corresponden a las matrices de confusión resultado 

de la operación de clasificación del CNA no dominado de la figura 3.1. En.la tabla 3.2a se 
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muestra la matriz de confusión del CNA no dominado de la familia uno, resultado de su 

operación de clasificación de una muestra de entrenamiento de proporciones homogéneas y 

cuya cardinalidad total es igual a 165 patrones. Obsérvense las frecuencias relativas de 

aciertos de clasificación las cuales son 0.9455, 0.9818, 0.9273, para mitosis núcleos y 

basura, respectivamente. Los tres valores anteriores son valores que se encuentran en los 

intervalos definidos que confonnan la región factible de frecuencias relativas o porcentajes 

de clasificación que definimos en la ecuación 2.2. La frecuencia relativa total de aciertos de 

clasificación fue 0.9515, lo que obviamente indica que el porcentaje de clasificaciones 

erróneas fue menor a 5%, esto indica y como se muestra en la tabla 3. la, que de un total.de 

1 65 patrones sólo ocho patrones fueron mal clasificados de los cuales: 

tres fueron clasificados como miío~is sic~do rcaln1cntc p~tró;ncs de la Clase basura. 

un patrón fue mal clasifiéado como· nú,clco' c~~~cl()icíciitdi~~nt6 se 't~~t~ba de un 
--.-~_ ~-' ''."~:_:~-\-· ;.;.f ·"'. -

patrón basura .. 

Tales errores de clasificaciones dan como resultado los valorcs'clco':os~5,0'.0l82 y 0.0727 

para los patrones de mitosis, núcleos y basura, rcspectivamc~tl!,·quc~;bn1as frecuencias 

relativas de falsos positivos que reportó el CNA. Así en d~t~n~';,i;~r~~la~;,;ucstra de 

entrenamiento después de evolucionar cien gcncracionc.s, ~n'k:NA:;,: del conjunto de 

elementos no dominados de la familia uno, clasificó correCÍainé~t.ci:'·'·· 

52 patrones de 55 patrones pertenecientes a mitC>sis-,': 

• 54 patrones de la clase núcleos de 55 posibles y 

51 patrones relacionados a basura de 55 que existían de esa clase en la muestra de 

entrenamiento. 

Estos resultados muestran que el CNA de la figura 3.1, perteneciente a Ja familia uno, tanto 

genotípicamente como fenotípicamente fue bien evolucionado y en consecuencia logró 

encontrar una buena combinación de funciones de activación, pesos y ténninos de 
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con la muestra de entrenamiento. 

Estos resultados eran esperados, ya que estamos hablando de clasificaciones con la muestra 

de entrenamiento, mas recuérdese cuál es In prueba importante de.todo clasificador, Esta se 

presenta cuando se clasifica In muestra de validación, veamos como se comporta el mismo 

CNA en la etapa de validación. Analícese la tabla 3.2b. 

Veamos en Ja figura 3.2 la tabla 3.2b, en ella se muestran los resultados de clasificación 

cuando se presentó Ja muestra de validación a un CNA no dominado final de la familia uno. 

Obsérvense las frecuencias relativas de aciertos, 0.89, 0.87, y 0.84 aproximadamente para 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente. Comparando estas frecuencias relativas de 

clasificaciones correctas con las frecuencias relativas de aciertos de la tabla 3.2, notamos 

que se presenta un abatimiento aproximadamente del 4%, 10% y 8% para mitosis, núcleos 

y basura, respectivamente. Mas sin embargo, tales porcentajes de abatimiento no evitaron 

que en la prueba de validación el CNA no dominado de la figura 3.1 mantuviera sus 

porcentajes de clasificaciones correctas dentro de Ja región de clasificaciones factibles que 

dctcm1inmnos en Ja función multiobjctivo de Ja ecuación 2.2. Este resultado de alguna 

manera hace que este CNA no dominado tenga capacidad de generalización y por 

consiguiente sea robusto. Con más detalle, en el último renglón de Ja tabla 3.2b podemos 

ver las frecuencias relativas o porcentajes falsos positivos, Jos cuales aproximadamente 

son: 28% para mitosis, 4% para núcleos y 13% para basura, en comparación con Jos 

resultados con la muestra de entrenamiento, cuyos porcentajes de falsos positivos son 

aproximadamente 5%, 1 % y 7% para mitosis núcleos y basura, respectivamente. Esto 

indica que aproximadamente para la clase mitosis se cometió un 23% más de errores de 

clasificación, para la clase núcleos se cometió un 3% más de clasificación incorrectas y 

para la clase basura se cometió un 6% más de clasificaciones erróneas. Tales incrementos 

en los porcentajes de falsos positivos dan la impresión de ser muy dramáticos y 

consecuentemente hacer parecer que el CNA no dominado de la figura 3.1, en su etapa de 

validación, aproximadamente quintuplica, cuadruplica y duplica sus errores al clasificar 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente. Pero, recuérdese que estamos hablando· de 

frecuencias relativas o porcentajes, y comparar frecuencias relativas. sin foma.r en cuenta las 
,. .. . 

proporciones induce al error. Así que debemos considerar que la mu~stracdc .validación 

tiene una cardinalidad de aproximadamente cuatro y media veces. la :ca~di~~Íidad de la 
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muestra de entrenamiento, lo cual nos da una cierta idea de las proporciones. Pero a detalle, 

las proporciones de las distribuciones por clase también son importantes: la cardinalidad de 

la clase mitosis en la muestra de validación es aproximadamente poco más de dos veces la 

cardinalidad de la clase mitosis en la muestra de entrenamiento, la cardinalidad de la clase 

núcleos en la muestra de validación es aproximadamente cinco veces la cardinalidad que 

tiene la misma clase en la muestra de entrenamiento y la cardinalidad de la clase basura en 

la muestra de validación es aproximadamente seis veces la cardinalidad que se observa en 

la muestra de cntrcnamicnto para la clase basura. Estas proporciones ayudan a comprender 

los, aparentemente, dramáticos incrementos en los porcentajes de falsos positivos, entre 

muestra de entrenamiento y muestra de validación. Esto es consecuencia del aumento 

proporcional en el número de clasificaciones. Como lo muestra la matriz de confusión de la 

tabla 3.2b, para la muestra de validación el CNA no dominado de la figura 3.1 en detalle 

reporta: 

160 patrones clasificados como mitosis de los cuales 114 realmente son mitosis, 4 

son originalmente núcleos y 42 son patrones de clase basura. 

253 patrones son asociados a la clase núcleos, de ellos 242 en efecto son patrones de 

núcleos y 1 1 patrones pertenecen a la clase basura. 

relaciona 322 patrones a la clase basura, 279 son en verdad patrones basura, aunque 

13 acertadamente son mitosis y 30 vcrdadcrmncnte son de la clase núcleos. 

Los resultados anteriores hacen ver más claramente la relación entre proporciones y, 

porcentajes o frecuencias relativas, con las que los CNAs deben de lidiar. Así que se puede 

concluir que en la etapa de validación el CNA no dominado de la figura 3.1 clasificó 

erróneamente cien patrones de un total de 735 patrones clasificados. Esto da como 

resultado, aproximadamente, un porcentaje total de clasificaciones erróneas del 14% y 

consecuentemente un porcentaje total de aciertos de clasificación del 86% 

aproximadamente, como lo muestra el valor de la matriz de confusión en la última columna 

y último renglón de la tabla 2.2b. Podemos comparar éste valor con ése mismo valor en la 

matriz de confusión de la tabla 2.2a, cuyo valor da aproximadamente un total de aciertos de 

clasificación del 95%, lo cual es consecuencia directa porque de un total de 165 patrones 

65 



TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN CAPITULO TRES 

sólo ocho fueron mal clasificados. Así podemos entonces hablar, que entre la muestra de 

entrenamiento y validación, el porcentaje total de aciertos de clasificación se abate solo un 

9%1 aproximadamente, valor que tomando en cuenta las proporciones entre muestra de 

entrenamiento y muestra de validación, antcriom1cntc analizadas, reiteradamente nos 

inducen a concluir que el CNA no dominado, seleccionado aleatoriamente, de la familia 

uno es un CNA robusto y posee una buena medida de generalidad producto de la 

metodología evolutiva multiobjctivo y multipoblación que proponemos. 

Finalmente de forma comparativa, en ambas tablas de la figura 3.2 se muestra la suma del 

error cuadrático cuyos valores son 34.13 y 165.069 para la muestra de entrenamiento y para 

la muestra de validación respectivamente. La diferencia entre ambos valores es bastante 

significativa, y puede llevar a pensar que en la etapa de validación se cometieron, poco 

menos de cinco veces, más errores de clasificación que con la muestra de entrenamiento y 

en resumen concluir que el CNA fue mal entrenado. Pero nuevamente las proporciones son 

cruciales. Para ver esto regresemos a ver en ambas tablas, además del error cuadrático se 

muestra el error cuadrático promedio, cuyos valores son aproximadamente 0.207 y 0.225, 

respectivamente para la muestra de entrenamiento y de validación. Obviamente existe un 

incremento, pero deja de ser en ténninos de órdenes de magnitud y se reduce a magnitudes 

decimales. Estos cambios drásticos en las magnitudes entre error cuadrático y el error 

cuadríitico promedio se entienden por que en la muestra de entrenamiento se están 

clasificando un total de 165 patrones y en la muestra de validación estamos hablando de un 

total de 735 patrones. Otra vez las magnitudes son importantes, la muestra de validación 

tiene una cardinalidad aproximadamente cuatro y media veces la cardinalidad de la muestra 

de entrenamiento, si nos fijamos que aproximadamente ese mismo número de veces se 

realizan más errores de clasificación entre la muestra de entrenamiento y la muestra de 

validación. Estos valores hacen concluir correctamente que el CNA con la muestra de 

validación, si bien cometió más errores que con la muestra de entrenamiento, lo cual era 

esperado, el CNA mantiene solidez en su funcionalidad con datos que no le fueron nunca 

antes presentados. Este hecho hace concluir que el CNA de la figura 3.1 por si solo es un 

CNA robusto. Mas sin embargo recordemos que nuestra propuesta metodológica tiene una 

combinación de técnicas no basadas en Pareto con técnicas basadas en Parcto, lo cual de 
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manera conveniente no da una solución única sino un conjunto de soluciones, característica 

que como antes mencionamos, fortalece más la solución que ofrece nuestra propuesta. 

Dada la heurística que establecimos para evaluar el desempeño de los CNAs utilizando 

ciertos elementos de la matriz de confusión como alternativa de cambio a la expresión 

matc1rnítica del error cuadrático promedio, la función objetivo a minimizar que definimos 

en la ecuación 2.2. es una función multiobjctivo definida en \11 5
, cuyos elementos están 

definidos en base a: 

los valores de los tres porcentajes de aciertos de clasificación, restringidos por tres 

funciones de mcmbrcsía dctcnninadas ·respectivamente en . tres intervalos de 

clasificaciones correctas 

una función de sumatoria dctcrn1inada por las frecuencias relativas (porcentajes) de 

falsos positivos y 

una función de varianza cuyos argumentos son las frecuencias relativas 

(porcentajes) de aciertos de clasificación. 

Los cinco elementos anteriormente expuestos, nos ayudan a seleccionar CNAs óptimos, 

con buenos porcentajes de clasificaciones correctas, con el menor número de errores de 

clasificación y no sesgados. Así como podemos ver, los elementos de la función 

multiobjctivo que determinamos, nos dan simultáneaincntc métricas cualitativas y 

cuantitativas para evaluar los CNAs como analizamos en el capítulo dos. Pero es obvio que 

la función multiobjctivo de la ecuación 2.2 tiene efectos directos sobre los porcentajes de 

aciertos de clasificaciones. Aunado a esto, advertimos que en el análisis comparativo de la 

dos tablas de la figura 3.2, que contienen respectivamente las dos matrices de confusión de 

las muestras entrenamiento y validación del CNA no dominado de la figura 3.1, los valores 

de los porcentajes o frecuencias relativas de aciertos de clasificaciones tuvieron un papel 

más descriptivo respecto al fenotipo del CNA que las sumatorias y las varianzas asociadas a 

la ecuación 2.2. Además, debido a que no podemos visualizar gráficas con más de tres 

dimensiones, en sustitución podemos apreciar de manera directa los efectos de la 

minimización-maximización de nuestra función multiobjctivo en la sola maximización de 

los tres porcentajes de aciertos de clasificación de la matriz de confusión, como una función 
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a maximizar en ~H 3 , donde cada objetivo es el porcentaje de aciertos de clasificación de 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente. En la figura 3.3 podernos ver el ·conjunto 

óptimo de Parcto final, es decir, el conjunto de CNAs no dominados finales de la· familia 

uno en su etapa de validación. 

0.91 

O.o 

i 0.69 

1 ::: 
0.66 

º·"" 

'· 
~M ' 

. ·~;;;~~:··:; 
Gráfica 3.3a Gráficn 3.3b 

Figura 3.3 Conjunto final de CNAs no dominndos de In familin uno 

Obsérvense las dos graficas en la figura 3.3, ambas muestran el mismo conjunto de datos 

pero en fom1a diferente. En la gráfica 3.3a vemos el conjunto final de CNAs no dominados 

expresado en coordenadas paralelas, en donde cada objetivo es asociado con un índice cuyo 

valor entero se sitúa sobre el eje de las abscisas. En la gráfica 3.3b vemos el mismo 

conjunto final de CNAs no dominados pero en un espacio tridimensional, donde a cada eje 

del espacio tridimensional le corresponden las frecuencias relativas (porcentajes) de 

clasificaciones correctas de cada una de las tres clases. El hecho de mostrar ambas gráficas 

simultúncamcntc obedece a que la facilidad de estudio que ofrece el método de 

coordenadas paralelas, se incrementa cuando se combina con las gráficas tridimensionales, 
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lo cual facilita aún más el análisis ya que nos presentan distintas perspectivas de un misma 

solución y también nos da la capacidad de comparación entre distintas perspectivas 

En ambas gráficas de la figura 3.3 podemos percibir que los efectos de la deriva genética en 

efecto fueron atenuados, ya que como se observa el conjunto final de CNAs no dominados 

de la familia uno logró distribuir de forma óptima los porcentajes de aciertos de 

clasificación en todas las tres alternativas, mitosis núcleos y basura de fonna simultánea. 

Analicemos con más detalle la gráfica de coordenadas paralelas 3.3a. En ella podemos 

notar claramente, en el eje de las ordenadas que para las tres clases mitosis, núcleos y 

basura, los elementos no dominados están entre el 84% y el 92% de porcentajes de aciertos 

de clasificación. Ambas cotas inferior y superior de porcentajes alcanzados por la familia 

uno están dentro de los porcentajes de clasificaciones factibles que determinamos en la 

ecuación 2.2. En la gráfica de coordenadas paralelas 3.3a también podemos observar, en 

particular un CNA no dominado que se distingue del resto de los CNAs no dominados de la 

familia, por que tiene el mayor porcentaje de aciertos para mitosis, superior al 89% 

aproximadamente y el menor porcentaje de aciertos de clasificación para núcleos, 87% 

aproximadamente; en cuanto a su clasificación de patrones basura es aproximadamente 

superior al 84%. Este particular CNA se ganó su lugar en el conjunto final de CNAs, por 

que, además de que sus porcentajes de clasificación de núcleos y basura son superiores al 

80%, como lo contempla la ecuación 2.2, singulanncntc clasifica mejor patrones mitosis 

que todos los CNAs en la familia uno. Mas ¿qué nos motiva a fijamos en ese CNA en 

particular? Aparte de que tal CNA es el mejor clasificando mitosis, el CNA que ha llamado 

nuestra atención es el mismo CNA de la figura 3.1, cuyos detalles de sus resultados de 

clasificación con la muestra de entrenamiento y de validación se muestran en las matrices 

de confusión contenidas en las dos tablas en In figura 3.2. El CNA de la figura 3.1, como ya 

vimos, es claramente distinguible en la gráfica 3.3a, pero revisando los cromosomas en la 

familia uno podemos ver que el CNA de la figura 3.1 tiene una réplica exacta, un CNA 

idéntico tanto genotípicamente como fenotípicamente. Este fenómeno de replicación no se 

puede apreciar muy bien en la gráfica 3.3a, no obstante que cuidamos en todas las gráficas 

de coordenadas paralelas asignar n cada línea un tipo diferente de trazo continuo, 

segmentado, punteado entre otros. Pero debido a que las lineas que unen los porcentajes de 
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los CNAs no dominados se enciman en la gráfica 3.3a. Este es más evidente en la gráfica 

tridimensional de la figura 3.3b. 

En la grafica 3.3b podemos ver un conjunto de puntos sobre un espacio. tridimensional. 

Cada punto representa un CNA no dominado de la familia -uno,' y las tres coordenadas 

(x,y,:) asociadas a cada CNA representan los porcentajes o' frecuencias relativas de 

aciertos de clasificación para mitosis núcleos y basura respectivamente. Así en la gráfica 

3.3b podemos ver un punto muy definido con coordenadas (0.8976,0.8768,0.8404) 

aproximadamente. Inmediatamente se deduce que este CNA corresponde con el CNA de la 

figura 3.1. El hecho de que este punto, asociado al CNA de la figura 3.1, este muy definido 

sobre la gráfica 3.3b obedece a que en realidad son dos CNAs que están ocupando el 

mismo punto, ya que a cada punto en las gráficas tridimensionales le asignamos 

individualmente un símbolo como un rombo, un asterisco, un punto, un triángulo, una cruz, 

un cuadrado entre otros. Esto hizo percatamos de la replicación de CNAs en la familia uno, 

ya que en el mismo punto están sobrepuestos dos símbolos diferentes, y revisando dentro 

del conjunto de CNAs no dominados de la familia uno comprobamos que en efecto, dos 

CNAs tienen la misma combinación de funciones de activación, dimensiones de las capas 

intermedias y obviamente las mismas matrices de pesos y vectores de tendencia. En 

síntesis, genotípicamente son idénticos y por resultado fenotípicamente también lo son. De 

hecho en la figura 3.3b podemos notar que el caso de replicación del CNA de la figura 3.1 

no es aislado. Obsérvese que en la gráfica 3.3b tenemos una zona de aglomeración de 

puntos en la región delimitada aproximadamente por los intervalos (0.88,0.89), (0.9,0.92) 

y (0.855,0.865) para mitosis, núcleos y basura, respectivamente. En esa zona de 

aglomeración aparentemente están colocados cuatro CNAs, que realmente son cinco, pues 

el punto que esta situado en las coordenadas (0.881,0.909,.859) aproximadamente, en 

verdad es un punto ocupado por dos CNAs resultado del fenómeno de replicación. Así en 

esa zona de aglomeración podemos entonces hablar de cinco CNAs no dominados, los 

cuales alternan dominancia entre las dimensiones de la región. Quizá por la perspectiva que 

empleamos para todas las gráficas tridimensionales, -37.5° de rotación horizontal y 30° de 

elevación vertical, no sea fácil situar de fonna exacta los puntos sobre· el. espacio que 

representan las frecuencias relativas alcanzadas por los CNAs en la etapa de validación, 
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pero esta fue la perspectiva que más se complementa con las gráficas <le coordenadas 

paralelas para el análisis. Ya que si tratamos de buscar, en la gráfica 3.3a, los CN/\s de la 

región <le aglomeración de la gráfica 3.3b, la podemos observar mediante un conjunto de 

lineas que también se aglomeran formando un trnzo triangular muy distintivamcntc y cuyas 

alternaciones <le dominancias se dan en los intervalos (0.88,0.885). (0.909,0.912) y 

(0.859.0.863) aproxitnadatncntc para 1nitosis, núcleos y basura. rcspcctiva1ncntc. M;.ls aún. 

en la gráfica 3.3b podemos notar un punto con coordenadas (<J.8819,0.8949,0.8404) 

aproximadamente. Este CN/\ en comparación con el CNA de la figura 3.1, clasifica mejor 

los patrones asociados a núcleos y clasifica igual los patrones basura. Tal CNA lo podemos 

ver en la figura 3 .4. 

o 00] o ~ o y .. o o 
' [[] o [[] : 1 o 

o 
Figura 3.4 Configuración de la arquitectura de un CNA no dominado de In familia uno 

Genotípicamente el CNA de la figura 3.4 es diferente del CNA <le la figura 3.1. Ambos 

CNAs tienen distintas combinaciones <le funciones <le activación, diferente dimensión en la 

capa intenne<lia.y obviamente las matrices de pesos y los vectores de tendencia son 

diferentes. En conclusión, genotípicamente son diferentes y sin embargo ambos son CNAs 

finales y no dominados de la familia uno. A detalle el CNA <le la figura 3.4 como se puede 

ver tiene: tres neuronas en la capa intermedia, y una combinación <le funciones de 

activación tangente hiperbólica y escalón positiva para las capas intermedia y de salida 

respectivamente a diferencia del CNA de la figura 3.1 cuya configuración es: función de 

activación escalón simétrica en la capa intermedia, nueve neuronas en la capa intcnncdia, y 

en la capa de salida función lineal saturada. Ahora cvaluémoslos fenotípicamente. Como se 
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puc<lc apreciar mejor en la gráfica 3 .3a <le coor<lena<las paralelas, el CNA de la figura 3 .1 

clasifica mejor los patrones mitosis que el CNA <le la figura 3.4, pero el CNA <le la figura 

3.4 clasifica mejor núcleos, y en cuanto a patrones asociados a basura, ambos CNAs Jos 

clasifican muy cercanamente igual. Así entonces ¿cuál es el mejor de estos dos CNAs?, ya 

que como lo pide Ja ecuación 2.2, ambos están dentro de la región de porcentajes aceptables 

<le aciertos <le clasificación (ver gráficas en la figura 3.3). Además las frecuencias relativas 

de aciertos, del CNA <le la figura 3.1, tienen una varianza igual a 8.3824xlo-• mientras 

que el valor <le la varianza de las frecuencias relativas <le aciertos del CNA de la figura 3.4 

es igual a 8. 1025 x 1 0-4
• Ambos valores de las varianzas son, además de precisos muy 

expresivos, ya que nos indican que el espaciamiento entre los valores de las frecuencias 

relativas de aciertos de clasificación de cada CNA es muy pequeño, lo cual motiva a inducir 

que ambos CNAs no cstún sesgados. La suma de los errores de clasificación para el CNA 

de la figura 3.1 es igual a 0.4646, mientras que la suma de los errores de clasificación para 

el CNA de la figura 3.4 es 0.3888, como podemos ver en la tabla de la figura 3.5. 

Distribución de los patrones 

Clases # de patrones 

Mitosis 127 
Núcleos 276 
Basura 332 

.~rotal 735 
Frecuencia relativa 
<.k Falsos positivos 

1 

1 

Resultados del Clnsiliendor 

Mitosis Núcleos Basum 11 de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

t 12 2 13 15 0.8819 
2 247 27 29 0.8949 
13 40 279 53 0.8404 

127 289 3 l<J 97 0.8680 

0.1181 11.l4SJ 11.1254 
Suma del error cuadrútico: /Wí.0()()000 1 

Error cuac/nitico promedio 0.166667 1 

Figura 3.5 Tabla 3.5 con los valores dc la matriz de confusión resultante de In etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.4 

De las tablas 3.2b y 3.5, en las figuras 3.2 y 3.5, respectivamente, los dos valores de las 

sumatorias de las frecuencias relativas o porcentajes de falsos positivos indican por su 

magnitud que ambos CNAs, en general, cometen pocos errores de clasificaciones. Pero 

comparando con más detalle, la varianza de las frecuencias relativas de· aciertos de 

clasificación es menor en los resultados del CNA de la figura 3.4 que Ja varianza de. las 

frecuencias relativas de aciertos de clasificación del CNA de la figura 3.1. Esta mínima 
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diferencia se nota más en el número total de errores. En Ja tabla 3.2b podemos ver que el 

CNA de la figura 3.1 cometió un total de 100 errores, mientras que el CNA de la figura 3.4 

cometió 97 errores en total, como comprobamos es muy poca la diferencia. Comparemos 

más detenidamente las tablas 3.2b y 3.5 de las figuras 3.2 y 3.5, respectivamente. 

El CNA de la figura 3.4 clasificó: 

127 patrones Jos clasificó como mitosis, siendo efectivamente 112 patrones de 

mitosis, dos correspondientes a núcleos y 13 pertenecen a patrones de la clase 

basura. 

289 patrones los asoció a núcleos, 247 si son patrones núcleos, pero ciertamente dos 

son patrones de mitosis y 40 son patrones basura. 

319 patrones los tipificó como basura, de ellos 279 verdaderamente son patrones d.c 

basura, 13 realmente son patrones de mitosis y 27 acertadamente son patrones 

núcleos. 

Estos números de patrones mal clasificados tienen una concentración menor a comparación 

de los rcsullados del CNA de la figura 3.1. Como podemos ver en la tabla 3.2b, y vale la 

pena nuevamente mencionar, en su momento el CNA de la figura 3.1 clasificó: 

160 patrones clasificados como mitosis de los cuales 114 realmente son mitosis, 4 

son originalmente núcleos y 42 son patrones de clase basura. 

253 patrones son asociados a la clase núcleos, de ellos 242 en efecto son patrones de 

núcleos y 1 1 patrones pertenecen a la clase basura. 

• y relaciona 322 patrones a la clase basura, 279 son en verdad patrones basura, 

aunque 13 acertadamente son mitosis y 30 verdaderamente son de la clase núcleos. 
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Nuevamente las proporciones son muy importantes, y nos sitúan en el contexto preciso para 

establecer una comparación justa. Como podemos ver el CNA de la figura 3.4 cometió 

menos errores al momento de clasificar mitosis, se equivocó en 15 patrones de 127; 

mientras que el CNA de In figura 3.1, para mitosis, se equivocó en 46 patrones de 160, a 

pesar que el CNA de In figura 3.1 acertó 114 de 160 patrones de mitosis y el CNA de Ja 

figura 3.4 acertó 1 12 de 127. Esto hace pensar en la afirmación que existe una sensibilidad 

de los CNAs hacia la clase mitosis, resultado de su menor representación proporcional. 

Además como lo afirman los expertos, es muy importante distinguir bien Jos patrones 

mitosis de los patrones núcleos y basuras, pero sin dejar de clasificar bien las tres clases. 

Con todos Jos elementos de análisis anteriores, de los dos CNA que hemos estudiado en la 

familia uno, ¿podemos discernir y declarar únicamente un CNA corno el mejor? ¿cuál es, el 

de Ja figura 3.1 o el de la figura 3.4? Ya en resumen sabemos que el CNA de la figura 3.4 

tiene en sus frecuencias relativas de aciertos de clasificación una varianza menor que el 

CNA de la figura 3.1, Jo cual de alguna forma nos indica que el CNA de la figura 3.4 es 

menos sesgado. También Ja suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA 

de la figura 3.4 es menor a In suma de falsos positivos del CNA de In figura 3. J. Pero en 

los porcentajes o frecuencias relativas de aciertos de clasificación es donde resalta el hecho 

de que en la etapa de validación, el CNA de In figura 3.1 es quien, dentro de In familia uno, 

mejor clasifica los patrones de mitosis. Así In nltcrnnncin entre los objetivos determinados 

por la ecuación 2.2 hace que, de entre el CNA de la figura 3.1 y el CNA de In figura 3.4 no 

nos pcnnitn establecer un discernimiento definido y solo nos alcance a poder decir que 

ambos CNAs son equivalentes para Jos fines de la función multiobjctivo de In ecuación 2.2: 

tener buenos porcentajes de aciertos de clasificación, cometer el menor número de errores 

de clasificación y ser no sesgados. 

Todavía más, en la figura 3.3, en particular en la gráfica 3.3a, si enfocamos nuestra 

atención en las frecuencias relativas de aciertos de clasificación que alcanzó el CNA de In 

figura 3.4 (0.8819,0.8949,0.8404), podemos ver que según las definiciones 1.1 y 1.2 del 

capitulo uno, el CNA de In figura 3.4 parece estar dominado por el subconjunto de CNAs 

no dominados que fommn una vecindad muy definida mediante una serie de puntos 

aglomerados en la figura 3.3b, y como ya habíamos anotado, cuyas alternaciones de 

dominancins se dan en los intervalos (0.88,0.885), (0.909,0.912) y (0.859,0.863) 

74 



_ CAPÍTULO TRES 

aproximadamente. ¿Por qué el CNA de la figura 3.4 está dentro del conjunto final de CNAs 

no dominados, siendo dominado aparentemente por un subconjunto de CNAs no 

dominados? Nuevamente rccordémos que la función multiobjctivo que dc-finimos y que 

expresamos mediante la ecuación 2.2, es una función vectorial con cinco dimensiones. En 

ambas gráficas de la figura 3.2 estamos mostrando solo tres de los cinco componentes, es 

decir, estamos realizando una proyección de nuestra función multiobjetivo definida en 

\Jl 5 al espacio tridimensional 91 3 , con el fin de poder visualizar y facHitar el análisis. En la 

ecuación 2:2, los cinco elementos que la componen presentan diferentes escalas de 

magnitudes, definida la ecuación 2.2 como: 

Maximizar las frccucn~ias relativas (los porcentajes) de acicrto-s de clasificaciones 
. . . ' . . . 

de las tres clases de patrones y restringirlos a que se mantengan en el intervalo 

(0.8,0.99]. 

' ,. . 

Minimizar los .,;alares de las varianzas de -las frecuencias relativas de los CNAs no 

dominados y con10:ya hemos visto, para los CNAs no dominados anteriores, tienen 

una magnitu-d alrededor de 10-4. 

Minimizar la magnitud de la sumatoria de las frecuencias relativas de falsos 

positivos y como también ya comprobamos, los valores óptimos de cst~ elemento 

están alrededor de 0.4. 

La fonna de pasar de un problema de maximización a un problema de n{inimización 

involucra una sencilla operación lineal, de hecho la aplicamos en la ~rog~an1aci-ón que 

realizamos. También sabemos que podemos evitar el problema de la diferencia: de escalas 

mediante una operación de normalización a todos los componentes de la ~cuac_iÓri 2_.2 en un 

intervalo dctcnninado. Mas ambas operaciones de una fonna u otra_.110 nos'pcmiitirían 

apreciar directamente los porcentajes de aciertos de clasificación, o sacrificaríamos la 

magnitud real de la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos, o perderíamos la 

magnitud real de la varianza que alcanzan las frecuencias relativas de aciertos de los CNAs. 

Y de los cinco componentes de la ecuación 2.2, los tres porccn~--=:;-~ frecuencias relativas) 

'r1:~1c~ r:oN __ tu ... -~ .. 
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de aciertos de clasificaciones son Jos componentes más indicativos y expresivos del 

dcscmpct1o de Jos CN As, además de que Jos tres porcentajes de aciertos de clasificaciones 

están en la misma escala de magnitudes, en consecuencia, de la presión que imprime en la 

selección, la suma de los falsos positivos y la varianza en la selección de los CNAs no 

dominados. Con esta justificación que apoya a la realizada al inicio de este capítulo, al 

hecho de sólo graficar Jos porcentajes de aciertos de clasificación, podemos explicar por 

que el CNA de la figura 3.4 aparece en Ja gráfica 3.3a como perteneciente al conjunto de 

CNAs no dominados, siendo aparentemente dominado. La explicación radica en los 

elementos que mostramos en las gráficas 3.3a y 3.3b, los porcentajes de aciertos de 

clasificaciones correctas, si bien son los indicadores más expresivos del dcsempct1o de los 

CNAs, pero en particular el CNA de la figura 3.4, tuvo una distribución tmís homogénea de 

errores de clasificación. Esto se muestra en la síntesis de las frecuencias relativas de falsos 

positivos en Ja tabla de la figura 3.5 y cuyos valores son: O. 1181, O. 1453 y O. 1254 para 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente, a diferencia de las frecuencias relativas de 

falsos positivos del CNA de la figura 3.1 cuyos valores son: 0.2875, 0.0435 y 0.1335 para 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente. Como vemos el CNA de la figura 3.4 es quien 

logró de forma más homogénea distribuir Jos errores de clasificación en su etapa de 

validación, pero no exclusivamente en referencia al CNA de la figura 3.1, sino que dentro 

de la familia uno, el CNA de la figura 3.4 fue el mejor en ese aspecto. Para verificar este 

hecho, tomemos un CNA del subconjunto de CNAs no dominados de la familia uno, que 

anteriormente habíamos destacado porque, en la gráfica 3.3b, forman 1nuy marcadamente 

una serie de puntos aglomerados y también, muy distintivamente, describen una serie de 

lineas acumuladas en la gnífica 3.3a, que forman un trazo triangular niuy definido. El CNA 

de este subconjunto Jo mostramos en la figura 3.6, como:_ podemos análizar, 

gcnotipicamcnte tiene una configuración distinta de los CNAs déias·:figuras 3.1 y 3.4. El 

CNA de la figura 3.6 tiene: en la capa intermedia una función· de activaciónlincal, seis 

neuronas en la capa intenncdia y en la capa de salida ·una función de activaciónsigmoide 

logarítmica, además de obviamente cinco ncuronás en la capa de entrada y tres neuronas en 

la capa de salida. 
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Figura 3.6 Configuración de In arquitectura de un CNA no dominado de la familia uno 

Pero con solo ver un elemento de la familia no podemos inferir nada relacionado con el 

genotipo del resto de los CNAs en la familia. Así, si del subconjunto de CNAs no 

dominados que forman, de manera muy distinguible una serie de puntos o líneas 

aglomeradas en ambas gráficas de la figura 3.3, tomamos un CNA y que tal CNA tenga el 

genotipo de la figura 3.6, no indica que todos los CNAs de ese subconjunto compartan esa 

configuración genotípica. Si acaso por la característica de formar una aglomeración 

alrededor de una vecindad en dctcnninados porcentajes de aciertos de clasificación, un 

análisis fcnotipico de un CNA del subconjunto proporcione ideas aproximadas del 

comportamiento del resto de los CNAs en el subconjunto, son solo eso, aproximaciones. 

Veamos cual es el fenotipo del CNA de la figura 3.6. Esto es, veamos su matriz de 

confusión en la etapa de validación ( figura 3. 7 ). 

Distribución de los patrones 

Clases ti de patrones 

7'1itosis 127 
Núcleos 276 
Basura 332 
Total 735 

Frecuencia relativa 
de Falsos positivos 

1 

1 

Resultados del Clasificador 

Mitosis Núcleos Basura 11 de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

lt2 2 13 15 0.8819 
23 252 1 24 0.9t30 
42 5 285 .¡7 0.8584 
177 259 299 86 0.8830 

0.3672 0.0270 0.0-168 
Suma del error cuadrútico: /0./.899998 1 

Error cuadrático promedio: 0. / ./-2 7 21 1 

Figura 3.7 Tabla 3.7 con los valores de In matriz de confusión resultante de la etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.6 
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De la comparación directa entré la tabla en la ligura 3.7 y la tabla en la ligura 3.5 vemos 

que In suma de las frecuencias relativas de falsos positivos para el CNA de la ligura 3.4 es 

igual a 0.3888 y la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA de la 

ligura 3.6 es 0.441. Pero, la varianza de las frecuencias relativas de aciertos de 

clasificación del CNA de la ligura 3.6 es igual a 7.5010xl0-4. De inmediato surge el 

cucstionamicnto ¿por qué la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos es menor 

para el CNA de la figura 3.4 en comparación con el CNA de la figura 3.6, si el CNA de 

ligura 3.6 cometió menos errores y su sesgo es menor, según el valor de su varianza? La 

explicación radica en el hecho de que, en efecto el CNA de la ligura 3.4 cometió 97 errores 

de clasificación a diferencia del CNA de la figura 3.6 quien tuvo 86 errores de 

clasilicación, pero los errores de clasilicación del CNA de la figura 3.4 tuvieron una 

distribución mús uniforme proporcionalmente en comparación con el CNA de la figura 3.6. 

Veamos las frecuencias relativas de falsos positivos para el CNA de la figura 3.4 son: 

0.1 181 , 0.1453 y 0.1254 para mitosis núcleos y basura, respectivamente; las frecuencias 

relativas de falsos positivos para el CNA de la figura 3.6 son: 0.3672, 0.0270 y 0:0468 

para mitosis núcleos y basura, respectivamente. Esto provoca ver nuevamente la 

importancia de las proporciones en las muestra de patrones. Podemos ver é.{ la nÍatriz de 

confusión de la tabla en la figura 3.7 que el CNA de la ligura 3.6 cla~ificó.177 patrones 

como mitosis, pero acumuló 65 errores ya que acertadamente sólo 11.2 :pátroncs son 

mitosis. Como en la muestra de validación tenemos 127 patrones de la clase mitosis, 

entonces resulta que en la clasificación de los patrones mitosis, el CNA de la figura 3.6, se 

cstú equivocando aproximadamente en un 36% y está acertando en un 88%, como podemos 

ver en la tabla de la fib'llra 3.7. A diferencia del CNA de la figura 3.4 quien para la clase 

mitosis está acertando en un 88%, pero se está equivocando en un 11 % aproximadamente 

como analizamos en la tabla de la figura 3.5. Nuevamente al ser la clase mitosis la que tiene 

la menor representación proporcional en la muestra de validación, hace que el CNA sea 

muy sensible al número ele errores en la clase mitosis. Este hecho es importante porque, 
-•• < •• ·_'.¡; :_''_-

como lo rclicrcn los expertos, este sesgo hacia la desproporción en la distribuCión de ciertas 

etapas ele desarrollo celular se presenta tanto en la actual población expe;iI~ental de 

patrones de etapas de desarrollo celular, como en las poblaciones ~ati.iraies ·di: células 

animales y vegetales. Es una caracteristica propia de la naturaleza del desarrollo celular. 
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Pero como vemos, al menos para la familia uno, la nictodologia evolutiva de diseño y 

entrenamiento que proponemos encuentra CNAs cuyos porcentajes, o frecuencias relativas, 

en la etapa de validación se abaten muy poco, sin lograr sacar a los porcentajes de aciertos 

de los CNAs de la región de porcentajes aceptables, no obstante que la muestra de 

entrenamiento no tiene las desproporciones propias de la población experimental de 

patrones de desarrollo. 

Finalmente, en la figura 3.3 se muestran los resultados de todos los CNAs no dominados de 

la familia uno. La mayoría genotípicamente son completamente diferentes, y como ya 

vimos a detalle, las alternaciones de las dominancias en las dimensiones de los valores de la 

función multiobjctivo no nos permiten discernir y distinguir a un CNA como el mejor, lo 

cual nos lleva a concluir, con más argumentos, que fenotípicamente son equivalentes. 

Si en lo individual, para el conjunto de CNAs no dominados de la familia uno, hablar de un 

CNA no dominado fenotípicamente es equivalente a hablar de otro CNA no dominado, 

entonces veamos los resultados en conjunto. Así la cardinalidad del conjunto no dominado 

de la familia uno es de ocho CNAs, lo cual concluye que para la familia uno, el porcentaje 

final de CNAs no dominados es del 16% es decir, al final del plan evolutivo ocho de 

cincuenta CNAs en la familia uno son óptimos, con buenos porcentajes de aciertos de 

clasificación, con el menor número de errores de clasificación y sin sesgo de 

clasificaciones. Esto presenta una ventaja en comparación ni procedimiento clásico de 

diseño y entrenamiento de CNAs, en donde el experto en Redes Neuronales regularmente 

después de un largo proceso de diseño, entrenamiento y validación obtiene únicamente un 

clasificador óptimo. 

Analicemos ahora los resultados de la familia dos de CNAs. En I~ flgtira 3~8podcmos ver, 

en ambas gráficas, el conjunto final de CNAs. no dominado de laf~Inili~ do~ C!n Ja etapa de 
--- - . . ., '· 

validación. 

No obstante que durante las generaciones del plan evolutivo, los CNAs de la familia dos se 

calificaban con la muestra de entrenamiento y se demandaba en la' función multiobjetivo 

que todos los CNAs con mayor valor de aptitud tuvieran frecuencias relativas de aciertos de 

clasificación dentro del intervalo [0.85,0.99]. En la gráfica 3.Sa de coordenadas paralelas 

podemos ver que los porcentajes, o frecuencias relativas, de aciertos de clasificación de los 

CNAs no dominados finales para mitosis están en el intervalo (0.84,0.885), para núcleos en 

E.'.'n~ . '.:. TES1~. 
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el intervalo (0.96,0.97) y para basura en el intervalo (0.835,0.845) aproximadamente. Esto 

nos indica que aun con una muestra con la cual no fueron evolucionados, los CNAs no 

dominados finales cumplen con el objetivo de tener los porcentajes de aciertos de 

clasificación dentro de los intervalos óptimos de clasificaciones. 

Gráfica 3.Sn Gráfica 3.Sb 

Figura 3.8 Conjunto final de CNAs no dominados de In familia dos. 

En la gráfica 3.8a es dificil distinguir cual es la cardinalidad del conjunto de CNAs no 

dominados de la familia dos, debido a que es muy estrecha la alternancia de la dominancia 

de los porcentajes de aciertos de clasificación de los CNAs no dominados de la familia dos. 

Veamos la gráfica 3.8b en la figura 3.8. 

En la gráfica tridimensional 3.8b podemos apreciar ,cinco puntos,· cmno ya habíamos 

mencionado. Cada punto representa un CNA no dominado de l~{fa;~{Úa,dos, .y l~s t~es 
coordenadas (x, y, z) asociadas a cada CNA representa~ las frd~l.lb~ci~~ relativas de 

aciertos de clasificación para mitosis núcleos y basurá, f~spe~ti~afuJ~;~:: E~ l~ ~~~fica 3.8b .. - . . ~·. .. 

podemos distinguir cinco símbolos. diferentes asoci~dos a éada ·punto en el espacio 

80 . 



CAPITULO TRES 

tridimensional. Si nos fijamos atentamente en el símbolo que esta en el punto con 

coordenadas aproximadas (0.883,0.965,0.97), podemos apreciar qúe son dos símbolos que 

están ocupando el mismo punto, es decir existe rcplica
0

ciÓn d:s c~As;ne>_dorninaclos. 
Recordemos que un caso similar de replicación se habla pr6scnt_ado'c~:lafa;11Úia uno de 

CNAs. Así entonces el conjunto de CNAs no dcnninados dé°' l~::ra·;~1iliii dos tiene 

verdaderamente una cardinalidad de seis elementos. 

La cardinalidad del conjunto de elementos no dominados finales deh?rarr;iliadose·s de seis 

CNAs no dominados. Así podemos decir que en la familia dos ~I porcc~tajed6 eficacia de 

la búsqueda de CNAs óptimos es del 12% aproximadamente. Nuevarncntc y por la mismas 

razones antes expuestas para la familia uno, esta cantidad de CNAs no dominados 

encontrados en la familia dos representa por si sola una ventaja frente a los procedimientos 

convencionales de diseño, entrenamiento y validación de CNAs. 

Seleccionemos aleatoriamente un elemento del conjunto final de CNAs no dominados de la 

familia dos. Este se muestra en la figura 3.9. Como podemos analizarlo genotípicamente 

tiene: una función de activación lineal positiva en la capa intermedia; ocho neuronas en la 

capa intermedia y en la capa de salida una función de acÚvaeión .. lfocal saturada. Esta 

configuración en la arquitectura del CNA elegido es diferente ~ Í~~ configuraci~ncs de las 

arquitecturas de los CNAs seleccionados pertenecientes a la familia uno, a'unquc la función 

de activación lineal saturada en la capa de salida csu~:J'l~torque ya se habfa pr6scntado en 

el CNA de la figura 3.1 que pertenece a la familia uno. Péro este hecho no es detcnninantc 

para establecer una relación entre este CNA de la familia dos y el CNA de la familia uno. 

g¡w2: ¡ 
0 3x8 
o 

~-00b2~ . 
· 3xl o * n ,,...-,-,. 

. 

Figura 3.9 Configuración de In arquitectura de un CNA no dominado de In familia dos 
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El genotipo de un CNA no nos refiere mucho en cuanto a su funcionalidad. Para evaluar el 

dcscmpcl1o del CNA de la figura 3.9 y su capacidad de gencralizadón.vcamos sufénótipo 

con la muestra de entrenamiento y con la muestra de validación. Eú la figura 3; 1 O podemos 

analizar las dos matrices de confusión del CNA de la figura 3.9, con la muestra de 

entrenamiento y en la etapa de validación. 

Distribución de los patrones Resultados del clasificador 

Clases # de patrones Mitosis Núcleos Basura #de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

!\.litnsis 55 53 o 2 2 0.9636 
Núcleos 55 o 5.¡ 1 1 0.9818 
Basura 55 o 5 50 5 0.9091 
Total 165 53 59 53 8 0.9515 

Frecuencia relativa <le 
Falsos nositivos 0.0000 0.0847 0.0566 

1 Suma del error cuadrútico: / J .806300 1 
1 Error cuadrútico rirmrn:dio: 0.072tW7 1 

Tabla 3.1 Oa tvtntriz <le confusión resultado de la clnsificación con la muestra de entrenamiento 

Distribuciún de los patrones 

Clases 11 de patrones 

Mitosis 127 
Núcleos 276 
Basura 
Total 735 

Fn:cucncia relativa de 
Falsos oositivos 

1 

1 

Rr:sultados del clasificador 

!\.litosis Núcleos Basura 11 de Frecuencia rclntivn 
Errores de Aciertos 

110 o 17 t7 0.8661 
26(l 10 0.9638 

27 2ú 279 53 0.8404 
l~ll 292 303 80 0.8912 ------

0.2143 0.0890 0.0792 
Suma del error cuadr:itico: CJ./.712363 1 

Error cuadrúticu promedio: 0. / 28860 1 

Tabla 3.1 Ob ?\.1atriz de confusión resultado de la clasificación con la muestra de validación 

Figura 3. tO Resultados de clnsilicación del CNA no dominado de la figura 3.9 

En la tabla 3. 1 Oa mostramos la matriz de confusión resultado con la muestra de 

cnlrcnamicnto y la tabla 3.!0b contiene la matriz de confusión resultado con la muestra de 

validación. Comparando entre los valores de ambas tablas, podemos ver que los porcentajes 

de aciertos de clasificación con la muestra de validación en referencia con la muestra de 

entrenamiento presentaron un abatimiento aproximadamente del 10%, 2% y del 6% para 

mitosis, núcleos y basura, respectivamente. El pronóstico de abatimiento era esperado, 
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considerando que los patrones de etapas de desarrollo celular de la muestra de validación 

no se presentaron durante la evolución de los CNAs de la familia dos. Recordemos que para 

el CNA de la figura 3.1 los porcentajes de abatimiento entre muestra de entrenamiento y 

muestra de validación, para mitosis, núcleos y basura fueron aproximadamente 4%, 10% y 

8%, respectivamente. Como vemos ningún porcentaje de aciertos de clasificación se abate 

más allá del 10%. Este hecho es una caractcristica de todos los CNAs no dominados finales 

de las tres familias y además es una característica que se presentó en los 260 ensayos 

exitosos de las 300 pruebas que realizamos de nuestra metodología propuesta, 

Con mas detalle podemos comprobar, para la etapa de validación, que el valor. de la 

varianza de las frecuencias relativas de aciertos de clasificación del CNA de la figura 3.9 es 

igual a 4.2 x 10-3 y la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos es 

aproximadamente 0.3825, Obsérvese que el valor de la varianza de las frecuencias 

relativas de aciertos de clasificación del CNA de la figura 3.9 es alto, en comparación con 

las varianzas de los CNAs analizados pertenecientes a la familia uno. Esto se explica 

porque el porcentaje de aciertos de clasificación para la clase núcleos es superior en un 

valor alrededor del 1 1 % aproximadamente en comparación con los porcentajes de aciertos 

de clasificación de mitosis y basura, lo cual no se habla presentado en los CNAs analizados 

de la familia uno. Mas no obstante que el valor de la varianza del CNA de la figura 3.9 es 

alta en comparación con los CNAs de la familia uno, el CNA de la figura 3.9 no es sesgado, 

ya que las tres frecuencias relativas de aciertos de clasificaciones las cuales son 0.8661, 

0.9638. y 0.8404 para mitosis núcleos y basura, respectivamente están dentro de la zona 

aceptable de frecuencias relativas (porcentajes) de clasificaciones correctas. Es interesante 

notar que, mientras la varianza de las frecuencias relativas de clasificaciones correctas del 

CNA de la figura 3.9 es alta en comparación con los CNAs analizados de la familia uno, el 

CNA de la figura 3.9 tiene un valor de la suma de las frecuencias relativas de falsos 

positivos menor en comparación con los CNAs de la familia uno. Esto se explica por la 

razón que el CNA de la figura 3.9 cometió 80 errores, como se nota en la tabla 3.10. Este 

número de errores es menor en comparación con los CNAs de la familia uno. Además si 

bien la distribución. de los errores del CNA de la figura 3.9 no es tan homogénea 

proporcionalmente como la distribución de los errores del CNA de la figura 3.5, la 
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distribución de los errores de clasificación del CNA de la figura 3.9 es homogénea 

absolutamente por que como podemos extraer de la tabla 3.1 Ob en la figura .3'.10:--

140 patrones fueron clasificados como mitosis, pero 30 cstúi:t 1~1:il · clllsificados por 

que realmente pertenecen a núcleos o basura 

292 patrones fueron. clasificados c~mo -núcleos, pero 26 vcrd~dcramcntc son 

patrones de mitosis o b.asura 

303 patrones fueron' clasificados como basura, pero acertadamente 24 son patrones 

asociados a mitosiso núcleos 

Esta distribución absoluta de los errores de clasificación, además del porcentaje total de 

aciertos de clasificaciones correctas· aproximadamente 89%, más alto que los porcentajes 

totales de aciertos de clasificaciones correctas de los CNAs de la familia uno, hacen que el 

CNA de la figura 3.9 sea un CNA óptimo con buenos porcentajes de aciertos de 

clasificaciones correctas, con bajos porcentajes de errores de clasificación y no tenga sesgo 

hacia una u otra clasificación. 

Regresemos a analizar globalmente el conjunto de CNAs no dominados de la farnilia dos. 

Como podemos ver en la gráfica 3.Sa de la figura 3.8, las líneas que unen las coordenadas 

paralelas están aglomeradas. Esto es porque los CNAs de la familia dos alternan muy 

cercanamente las dominancias de los porcentajes de aciertos de clasificaciones. En. la 

grúfica 3.Sb se amplia la panorámica de los porcentajes de aciertos de clasificación, pero 

debido a la perspectiva aérea que mostramos, se hace dificil localizar exactamente en el 

espacio los puntos que corresponden con CNAs de la familia dos y obviamente las 

comparaciones no son tan sencillas desde este nivel. Pero, recordemos que está es la mejor 

perspectiva que conjuntamente con las gráficas de coordenadas paralelas nos facilitan el 

anúlisis de las familias de CNAs. Del análisis conjunto de ambas gráficas en la figura 3.9, 

podemos ver que la longitud de los intervalos de las frecuencias relativas de aciertos de 

clasificaciones correctas, donde se da la alternancia en la dominancia de los CNAs no 

dominados del la familia dos, son aproximadamente del 0.045, 0.005 y 0.002 para mitosis 
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núcleos y basura,- respectivamente. Esto indica que Jos CNAs dominantes finales de Ja 

familia dos, en conjunto, fenotípicamente son muy similares al CNA de la figura 3.9. En 

consecuencia las matrices de confusión, en Ja etapa de validación, para los CNAs finales no 

dominados de Ja familia dos son muy similares a Ja matriz de confusión contenida en Ja 

tabla 3. 1 Ob en la figura 3.1 O y que solo presentan alguna leves variaciones en las 

frecuencias relativas de aciertos de clasificación. Pero no podemos decir nada referente a Ja 

configuración genotípica del resto de Jos CNAs no dominados restantes de Ja familia dos. 

No podemos decir que son muy similares genotípicamente al CNA de Ja figura 3.8, así que 

solo nos quedamos con que fenotípicamente son equivalentes y en consecuencia son CNAs 

con buenos porcentajes (frecuencias relativas) de clasificaciones correctas, con bajos 

porcentajes de clasificaciones erróneas y sin sesgo. 

Revisemos ahora el comportamiento del conjunto final de CNAs no dominados de Ja 

familia tres. Para esto, analicemos las dos gráficas en Ja figura 3.11. 

Gráfica 3.1 la Gráfica 3.1 lb 

Figura 3.11 Conjunto final de CNAs no dominados de In familia tres. 

En la gráfica 3.1 Ja de coordenadas paralelas podemos ver que Jos intervalos de aciertos de 

clasificaciones que alcanzaron los CNAs no dominados finales de Ja familia tres son 

r
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aproximadamente: [0.85,0.86) para mitosis, [0.9053,0.91) para núcleos y [0.873,0.88) para 

basura. Estos intervalos también se pueden apreciar en la gráfica tridimensional 3.1 1 b. 

Tales intervalos en donde caen las frecuencias relativas de aciertos de clasificación de los 

CNAs no dominados de la familia tres, implican que se trata de CNAs con porcentajes de 

aciertos de clasificación que cumplen con lo que demanda la función multiobjctivo que 

definimos en la ecuación 2.2. Como hicimos para la familia dos, también podemos extraer 

información adicional de los intervalos anteriores, su longitud nos dice qué tan cercanos 

están los porcentajes de aciertos de clasificaciones. Entonces, para los CNAs no dominados 

finales de la familia tres, la longitud del intervalo de clasificaciones correctas de mitosis es 

igual a 0.01, para núcleos es igual a 0.0047 y para basura es igual a 0.007. Esto implica 

deducir que la alternancia en las dominancias de las diferentes dimensiones de la función 

objetivo son muy cercanas en cuanto a frecuencias relativas de aciertos de clasificación, 

como se nota en la gráfica 3 .1 1 b. 

Ahora veamos cuantos CNAs no dominados finales en la familia tres alcanzó a diseñar y 

ajustar nuestra propuesta de diseño y evolución de CNAs. En la gráfica 3.11 b es sencillo 

distinguir seis puntos en el espacio tridimensional, recordemos que cada punto esta 

asociado a un CNA no dominado de la familia tres en base a sus tres porcentajes de aciertos 

de clasificación. A su vez, cada punto tiene asociado un símbolo diferente para poder 

distinguir claramente. En la gráfica 3.11 b enfoquemos nuestra atención en el punto con 

coordenadas aproximadas (0.8553,0.91,0.873) para mitosis, núcleos y basura, 

respectivamente. Si nos fijamos son dos símbolos que ocupan el mismo punto en el 

espacio, esto es por que como vimos en las dos familias anteriores, se presentó In 

replicación de CNAs. Revisando a detalle el conjunto de CNAs no dominados de la familia 

tres. encontramos que su cardinalidad es de siete elementos y que precisamente existlan dos 

CNAs idénticos en fenotipo y genotipo. 

Dado que como hemos visto, la longitud de los intervalos de los porcentajes de aciertos de 

clasificación es muy estrecha, indicio que fenotípicamente son equivalentes, para 'darnos 

una idea de cómo son fenotípicamente los CNAs finales no dominadós en Ja ,etapa de 

validación de la familia tres, seleccionemos aleatoriamente un CNA no dominado de la 

familia tres. Véase figura 3.12. 
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Figura 3.12 Conligurnción de ta nrquitccturn de un CNA no dominado de In fnmilín tres 

La estructura genotípica del CNA seleccionado <le la familia tres es: una función de 

activación en la capa intcm1cclia del tipo lineal positiva, tres neuronas en la capa intcnnc<lia 

y una función <le activación sigmoi<lc logarítmica en la capa <le salida, como se puede ver 

en la figura 3.12. Sabemos que el genotipo de un CNA no dominado no indica nada 

respecto al genotipo del resto <le los CNAs no dominados. Veamos en la figura 3.13 su 

fenotipo, el cual si nos ofrece una idea más aproximada del desempeño del resto de los 

CNAs no dominados <le la familia tres. 

Distribución de los patrones 

Clases 11 de patrones 

Mitosis 127 
Núcleos 27(1 
Basura 332 
Tola! 735 

Frccw:ncia relativa de 
falsos positivos 

1 

1 

Rcsult1ulos del Clasificador 

f\.1itosis Núcleos Basura 11 de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

108 o 19 19 0.8504 
J 251 ,, 25 0.9094 

26 15 291 .¡¡ 0.8765 
137 ~66 332 85 0.8844 

0.2117 0.0564 0.1235 
Suma del error cuadrútico: 147 . ./ /fi./67 1 
Error cuadrútico promedio: fJ.200567 

1 

Figura 3.13 Tabla 3.13 con los valores de la matriz de confusión resultante de la etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.12 

De los valores en la matriz de confusión contenida en la tabla 3.13 podemos comprobar que 

el valor de la varianza de las frecuencias relativas de aciertos de clasificaciones es igual a 

8. 741Ox10-4 y el valor de la suma de las 
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aproximadamente igual a 0.3916 . Ambos valores nos indican que el CNA de la figura 3 .12 

es un CNA no sesgado, con pocos errores de clasificación y además c~mo y~ h~blamos 
notado, sus porcentajes de aciertos de clasificación en la etapa de validación; están ·dentro 

de los intervalos que definimos en la ecuación 2.2 y que nos determinan la· región de 

porcentajes aceptables de clasificaciones correctas. 

Número de Cantidad Varianza de las Sumn de las 
Figura del Total de Suma del Error Error frecuencias frecuencias 
CNAde errores de Cuadrático Cuadnitico relativas de relativas de 

referencia clasificación Promedio Aciertos de Fulsos positivos 
clasificación 

Figura J.l 100 165.069 0.224584 8.3824 X 10-4 0.4646 

tigura 3.4 97 196.0 0.266667 8.1025 X 10-4 0.3888 

íigura 3.6 86 104.89998 0.142721 7.5010x 10-4 0.441 

17igurn J.9 80 94.712363 0.128860 4.2x 10-3 0.3825 

Figura .J.12 85 147.416467 0.200567 8.7410x 10--> 0.3916 

Figura 3.14 Tabla 3.14 Resumen de los valores obtenidos en la etapa de validación por los 
CNAs anulizados anteriormente 

En síntesis, pero ahora en conjunto revisemos todas las tablas mostradas antcrionncntc, en 

particular las de la etapa de validación. Sabemos que ellas contienen .las matrices de 

confusión resultado de la clasificación con la muestra de validación, en todas ellas 

incluimos los valores del error cuadrático y del error cuadrático promedio. Estos valores 

junto con la cantidad total de errores de clasificación, los valores de la varianza de las 

frecuencias relativas de aciertos de clasificación y la suma de las frecuencias relativas de 

falsos positivos se muestran en la tabla de la figura 3.14. Observando la tabla podemos 

comprobar que el error cuadrático promedio no es una buena métrica para evaluar el 

descmpct1o de CNAs[KUROOa]. [KUROOb]. Si establecemos una jerarquía de los CNAs 

analizados antcrionncntc, en base al valor de su correspondiente error cuadrático promedio, 

según podemos extraer de la infonnación en la tabla de la figura 3.14, el CNA de la figura 

3.4 tendría la menor jerarquía y el CNA de la figura 3.9 tendría la mayor; Esto de alguna 

forma se explica por el hecho que el CNA de la figura 3.9 cometió. 80 errores mientras que 

el CNA de la figura 3.4 cometió 97 errores de clasificación. El CNA que cometa más 

errores de clasificación tiene un desempeño inferior frente al CNA .que cometa menos 
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errores de clasificación. Revisando Ja tabla en Ja figura 3.14, podemos ver que el CNA de la 

figura 3.1 cometió tres errores más que el CNA de la figura 3.4 pero el error cuadrático 

promedio del CNA de la figura 3.1 tiene un error cuadrático promedio menor que el CNA 

de la figura 3.4, ¿por qué? Bueno, recordemos cómo se obtiene el error cuadrático: es la 

suma de las diferencias al cuadrado de las respuestas de de las neuronas de salida y las 

respuestas deseadas. En el caso de la clasificación de patrones de estados de desarrollo 

celular, como en su gran mayoría, las salidas deseadas se dctcnninaron como vectores en el 

espacio de Hamming cuyos elementos son valores binarios, mientras las respuestas de las 

neuronas de salida dependen de la función de activación de la capa de salida, de los pesos y 

ténninos de tendencia asociados a las neuronas de salida. Los tén11inos de tendencia, según 

su magnitud y signo, trasladan a la función de activación y los pesos según su magnitud y 

signo controlan la pendiente y dirección respectivamente de la función de activación. Así 

de la forma más inmediata, pero no completa, la respuesta de las neuronas de salida 

depende de cual sea la función de activación en la capa de salida. Así las respuestas de las 

neuronas de salida son vectores ~ll" cuyos elementos son valores en \Jl, salvo cuando la 

función de activación de la capa de salida es una función escalón positiva o escalón 

simétrica positiva, cuyas imúgcncs son valores binarios o valores - 1 y I, respectivamente. 

Así, mientras las salidas deseadas son vectores de valores binarios, las salidas del CNA son 

vectores de valores binarios o vectores de valores reales, dependiendo de la función de 

activación de la capa de salida. Y como todas las neuronas de salida participan en la 

respuesta del CNA, entonces no existe una relación lineal entre la cantidad total de errores 

de clasificación y el error cuadrático o el error cuadrático promedio. Este hecho es evidente 

en la tabla de la figura 3.14, ya que el CNA de la figura 3.6 cometió 86 errores de 

clasificación, mientras que el CNA de la figura 3.12 cometió 85 errores de clasificación, lo 

cual nos haría pensar que el CNA de la figura 3.12 tiene un error cuadrático medio menor 

que el CNA de la figura 3.6, pero como lo resume la tabla en la figura 3.14 esto es 

equivocado. Mas aún, en la tabla 3.14 podemos ver que coincide en que el CNA de la 

figura 3.9 quién cometió menos errores de clasificación, tiene el menor error cuadrático 

promedio. También coincide con que fue quién tuvo el menor valor de la suma de 

frecuencias relativas de falsos positivos, pero ese mismo CNA fue quién tuvo el valor más 

alto de la varianza de las frecuencias relativas de aciertos de clasificación. Tales 
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alternancias en las jerarquías de los valores para seleccionar los mejores CNAs nos 

corroboran que una sola medida para establecer la dominanciá entre CNAs no funciona, lo 

criterios para evaluar el desempeño de los CNA, en particular deben ser compuestos y 

complejos que incluyan métricas cuantitativas y cualitativas, pero sobre todo estadísticas. 

3.2.2 DESARROLLO Y EVOLUCIÓN CON UNA MUESTRA HETEROGÉNEA 

En esta sección vamos a mostrar de fonna resumida, algunos resultados de la metodología 

usada, cuando se seleccionaron muestras de cntrcriamicnto no homogéneas en las 

distribuciones de las proporciones de cada clase de patrones de etapas de desarrollo celular, 

pero siempre cuidando que sean rcprcscntativas·dc la población de patrones de etapas de 

desarrollo celular. 

Entonces se seleccionó una muestra de entrenamiento con las siguientes proporciones: 

67 patrones clasificado·s. como.mitosis 

99 patrones asoC:iiíd6s' •. 
!_ <·: ·,:_. ·'\'::--~-- .- -,. 

116 patrones Hpificadcis como basura 

La fomm en que· se ·seleccionó la muestra de entrenamiento anterior fue mediante una 

distribución unifonncmcntc aleatoria exigiendo que los valores de las medias de cada 

panímctro de la muestra, cumplieran con que estén contenidos dentro de los intervalos 

típicos mucstralcs que establecimos en el capitulo dos para cada parámetro. Nótese que la 

cardinalidad de la muestra no homogénea de entrenamiento es igual a 282 patrones, Ía cual 

es superior a la muestra homogénea de entrenamiento de la sección 3.2.1 cuya cardinalidad 

era de 165 patrones. Las proporciones en la muestra de entrenamiento de proporciones 

heterogéneas, fueron tomadas de tal manera que tuvieran la misma· tendencia de las 

proporciones de la población experimental de patrones de. etapas ili:: desarrollo celular y 

poder analizar si la metodología de diseño y entrenamiento evolutivo y multiobjctivo que 

proponemos es sensible a las proporciones de la muestra de entrenamiento. 
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Con Ja muestra heterogénea de entrenamiento representativa, se ejecutó el algoritmo 

genético modificado que proponemos, con Jos mismos parámetros genéticos_ que 

mencionamos cuando se seleccionó una muestra homogénea de entrenamiento. El conjunto 

final de CNAs no dominados de Ja familia uno se muestra en Ja figura 3.15. 

Gráfica 3.1 Sa Gráfica 3.1 Sb 

Figura 3.15 Conjunto linnl de CNAs no dominados de la familia uno. 

En Ja gráfica 3. l 5a de la figura 3.15 podemos ver que las frecuencias relativas (porcentajes) 

que alcanzaron los CNAs no dominados de la familia uno están aproximadamente dentro de 

los intervalos: [0.81,0.85] para patrones de mitosis, [0.88,0.9], para patrones clasificados 

como núcleos y [0.805,0.83] para patrones tipificados como basura. De Jos intervalos antes 

mencionados podemos decir que los CNAs no dominados finales de la familia uno lograron 

encontrar porcentajes de clasificaciones correctas dentro de la región de porcentajes 

aceptables que se determinaron en Ja ecuación 2.2 .. Ahora veamos que tan parecidos, 

funcionalmente, son los CNAs no dominados finales de la familia uno. Las longitudes de 

los intervalos antes mencionados son: 0.04, 0.0i y 0.025, para mitosis, núcleos y basura, 

respectivamente. Las magnitudes de las longitudes de los intervalos antes mencionados, nos 

ilustran que las variaciones de las frecuencias relativas de aciertos de clasificación de los 

CNAs no dominados finales de Ja familia uno son muy cercanas, lo cual hace pensar que 
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las alternancias en los porcentajes de aciertos de clasificaciones también son muy estrechas. 

Ahora en la gráfica 3. l 5b en la figura 3.15 es más sencillo distinguir cual es la cardinalidad 

del conjunto final de CNAs no dominados de la familia uno. En la gráfica 3.15b podemos 

notar cinco puntos, en donde cada punto esta representado por un símbolo diferente. Pero, 

si nos fijamos con detenimiento, podemos notar que dos puntos diferentes en la gráfica 

3. l 5b tienen símbolos que se enciman, lo cual como vimos antcrionncntc significa que se 

presentó la replicación de algunos CNAs no dominado finales, y realmente la cardinalidad 

del conjunto final de CNAs no dominados de la familia uno es igual a siete CNAs no 

dominados. Entonces en conjunto podemos decir que según nuestra propuesta de evolución 

de CNAs alcanzó una efectividad del 14%, ya que siete de 50 CNAs en la familia uno, 

lograron cumplir simultáneamente todos los objetivos dctcnninados por la ecuación 2.2. 

Seleccionemos de forma aleatoria un CNA del conjunto final de CNAs no dominado de la 

familia uno. Veamos la figura 3.16. 

0 1!~ 1 
o 

o lliJ 
Figura 3.16 Configuración de In arquitectura del CNA no dominado sclcccionndo de In fnmilin uno. 

El genotipo del CNA de la figura 3.16 tiene la configuración siguiente: en la capa 

intermedia una función de activación tangente hiperbólica, tres neuronas en la capa 

intcn11cdia y en la capa de salida una función de activación escalón positiva, además cinco 

neuronas en la capa de entrada y tres neuronas en la capa de salida. Pero nuevamente, el 

genotipo de un CNA no nos dice mucho respecto de la familia de CNAs de donde fue 

seleccionado. Como ya vimos en la sección 3.2.2, el fenotipo de un CNA nos dice más 

respecto al comportamiento de toda una familia de CNA, sobre todo en el caso del conjunto 

final de CNAs no dominados mostrado en la figura 3.15. Los intervalos de los porcentajes 
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de aciertos de clasificación que alcanzaron los CNAs no dominados de la familia uno 

poseen longitudes cuyas magnitudes son muy pequeñas, lo cual indica que fenotípicamente 

son equivalentes. 

Distribución de los patrones Resultados del Clasilicndor 

Clases # de patrones Mitosis Núcleos Basura 11 de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

Mitosis 115 94 1 20 21 0.8174 
Núcleos 232 1 205 26 27 0.8836 
Basura 271 47 5 219 52 0.8081 
Total 618 142 211 265 100 0.8382 

Frecuencia relativa 
de f'alsos Positivos 0.3380 0.0284 0.17J6 

r Suma del error cuadrático: ~OOJJOOOOO 1 
1 Error cuadrático oromcdio: 0.323625 1 

Figura 3.17 Tabla 3.17 con los valores de la matriz de confusión resultante de In etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.16 

En la figura 3.17 podemos ver cual es el fenotipo del CNA de la figura 3.16. Es importante, 

reiteradamente, resaltar que el CNA de la figura 3.16 fue entrenado con una· muestra no 

homogénea con las proporciones que se describieron al inicio de esta sección, pero su 

validación se llevó a cabo con la muestra de validación, la cual no tiene ningún patrón de la 

muestra de entrenamiento, es decir, la muestra de.entrenamiento y.la muestra de validación 

son conjuntos disjuntos. Así en la prueba de validación, a .los CNAs no dominados finales 

de cada familia, se les presentan patrones que nunca antes les han sido presentados. 

En la matriz de confusión contenida en la tabla de la figura 3.17 podemos ver que el CNA 

de la figura 3.16, en su etapa de validación, clasificó: > 

142 patrones como mitosis,. pero 48 bstá11. m~1/t.:'1asificados~ ya que uno 

verdaderamente es patrón de míd~o~ y 47. ~c~rtad~;ncinte ~on patrones tipificados 

como basura. 

211 patrones como núcleos, pero .si:i~ están equivocadamente clasificados, ya que 

uno verdaderamente es patrón de mitosis y cinco acertadamente son patrones 

asociados a basura. 
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265 patrones como basura, pero 46 están erróneamente clasificados, ya que veinte 

verdaderamente son patrones de mitosis y 26 acertadamente son patrones 

clasificados como núcleos. 

Tales errores de clasificaciones dieron por resultado frecuencias relativas ·de falsos 

positivos cuya suma es igual a 0.54. Además, el valor de la va-rianza de las frecuencias 

relativas de aciertos de clasificación obtc~idos por el CNA de la figu~a 3.16 es igual a 

1.7x10-3
• Ambos valores junto con las frccucnéias r;Iati~a~:dc falsos positivos nos indican 

tres cosas: que el CNA de la figura 3.16 es no sesgado, prÓpmc.ionahncnte comete pocos 

errores de clasificación y que alcanza buenos porcentajes _aciertos de clasificación. 

Veamos ahora cual es el comportamiento del conjunto final de CNAs no dominados de la 

familia dos. Véase figura 3.18. 

Gráficn 3.1 Sa Gráficn 3.1 Sb 

Figura 3.18 Conjunto finnl de CNAs no dominados de la familin dos. 

De ambas gráficas ele la figura 3.18, pocl9mos obtener que Ja card_inaliclacl del conjunto final 

de CNAs no dominados de Ja familia dos_ es igual a seis elementos; de ellos dos pares 

presentan replicación. Así que la efectividad de nuestra propuesta para Ja evolución de 

CNAs en Ja familia dos es igual al 12%, seis de cincuenta CNAs son óptimos para Ja 

clasificación de patrones de etapas _de desarrollo celular. Como ha venido siendo 
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costumbre, para analizar de fonna particular el comportamiento de los CNAs de una familia 

seleccionamos aleatoriamente uno de ellos. Figura 3.19. 

oíWfl 
o~ 
o 

~ 1~l11 
·=tz: 
21~· 

g_ ¡w_2'. ¡ 
0 3x22 
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~ lb2:l 
o l__BJ 

Figura 3.19 Configuración de In nrquitccturn de un CNA no dominndo de In fnmilin dos 

El genotipo del CNA de la figura 3.19 tiene la siguiente configuración: en la capa 

intermedia una función de activación del tipo tangente hiperbólica, 22 neuronas en la capa 

intcnncdia y en la capa de salida una función de activación del tipo sigmoidc logarltmica. 

Es de resaltar la magnitud del número de neuronas en la capa intcnnedia, veintidós, es de 

las mayores que se encontraron, en todos los 260 ensayos exitosos del total de 300 pruebas 

que se realizaron de nuestra propuesta de diseño y entrenamiento evolutivo y multiobjctivo. 

Veamos cual es el fenotipo del CNA de la figura 3.19. 

Distribución de los patrones 

Clases H de patrones 

Mitosis 115 
Núcleos 232 
Basura 271 
Total 618 

Frecuencia rclutiva 
de Falsos Positivos 

1 
1 

Resultados del Clasificador 

Mitosis Núcleos Basura #de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

<¡J 1 21 22 0.8087 
1 208 23 24 0.8966 

43 5 223 48 0.8229 
137 214 267 94 0.8479 

0.3212 0.0280 0.1648 
Suma del error cundr<itico: 283.!96/00 1 
Error cuadrático oromcdio: 0 . ./58./08 1 

Figura 3.20 Tabla 3.20 con los valores de la matriz de confusión rcsuhantc de la etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.19 
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En la figura 3.20 se muestra la tabla que contiene la matriz de confusión de la prueba de 

validación del CNA de In figura 3.19. De los valores contenidos .en ella podemos observar 

que el CNA no dominado elegido de la familia dos obtuvo los siguic;:ntcs resultados:· 

. . 

• 137 patrones los clasificó como mitosis, pero acertadamente uno es patrón de la 

clase núcleos y 43 son patrones de la clase basurá . 

. ,._" . --···-

214 p:itroncs ·1osclasificó como núcleos, pero_ co~ccíamcntc uno es de la clase 

mitosis y ciÍlco son patrones de la clase basura.' 

267 patrones los clasificó como basura, pero verdaderamente ;21 son patrones de 

mitosis y 23 son patrones de la clase núcleos. 

La suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA dc.Iaifigura 3.19, en su 

etapa de validación, da por resultado el valor 0.5140 y la varianza:dc sus frecuencias 

relativas de aciertos de clasificación tiene por resultado el valor 2.2 x 10-3 • Lá magnitud de 

la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos y la magnitud de la varianza de las 

frecuencias relativas de aciertos de clasificación nos indica, respectivamente; que son pocos 

los errores de clasificación y que es poco el sesgo del CNA de la figura3.l9. A~cmás:las 

frecuencias relativas de aciertos de clasificación, que se muestran en la· última columna de 

la tabla en la figura 3.20, nos indican que el CNA de la figura 3.19 alcanzó porcentajes de 

aciertos de clasificación dentro de la región definida por la ecuación :2,2 coii10 ,región de 

porcentajes aceptables. · · ·· 

Finalmente veamos en la figura 3.21 cual es el conjunto final de CN°Air~:~. domi~ados de la 

fa111i Iia tres. · , 

En el par de gráficas de la figura 3.21 podemos notar que todos los CNAs no dominados 

finales alcanzaron porcentajes de clasificaciones correctas dentro• de la región de 

porcentajes aceptables definida por. la ecuación 2.2. Adeinás podemos obtener de arnbas 

gráficas en la figura 3.21, que la cardinalidad del conjunto de CNAs no dominados finales 

de la familia tres es igual a siete elementos. Al igual que para las familias uno y dos, y 

también cuando cvoluéionaron CNAs con una muestra de entrenamiento de proporciones 

96 



CAPÍTULO TRES 

homogéneas; en Ja familia tres de CNAs evolucionados con una muestra de entrenamiento 

de proporciones heterogéneas, se observa el fenómeno de replicación de CNAs no 

dominados. Tal efecto' se nota más en fa gráfica 3.2lb, en donde un par de puntos en el 

espacio tridimensional resulta ser en verdad un cuarteto de puntos. 

Gráficn 3.21a Gráfica 3.21 b 

Figura 3.21 Conjunto final de CNAs no dominados de la familia tres. 

Seleccionemos aleatorimncnte un CNA no dominado de Ja familia tres. Este se muestra en 

Ja figura 3.22. 
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Figura 3.22 Configuración de la arquitectura de un CNA no dominado de la familia tres 
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Obsérvese el genotipo del CNA de la figura 3.22 y compare con el genotipo del CNA de la 

figura 3.19. El resultado de la comparación es obvio, aparentemente son idénticos. Esto 

también se presentó en varios de los ensayos que se hicieron de nuestra propuesta de 

evolución de CNAs. Esto se explica por el mecanismo de migración que incluimos en la 

modificación al algoritmo genético simple que propusimos en el capitulo dos. La migración 

que estamos proponiendo es sin restricciones, en el sentido de que los elementos mejor 

adaptados de una familia pueden migrar a cualquiera de las otras familias y sustituir a los 

elementos menos adaptados, De forma simplificada, el mecanismo de migración representa 

para nosotros un elemento de perturbación que tiene por objetivo traer variabilidad en el 

desarrollo de las tres familias de CNAs y atenuar lo efectos de la deriva genética y la 

endogamia. Veamos cual es el fenotipo del CNA de la figura 3.22, veamos su matriz de 

confusión contenida en la tabla de la figura 3.23. 

Distribución de los patrones 

Clases ti de patrones 

J\1itosis 115 
Núcleos 232 
Basura 271 
Total 618 

Frecuencia relativa 
de Falsos Positivos 

1 
1 

Resultados del Clasificador 

rvtitosis Nüclcos O asura 11 de Frecuencia relativa 
Errores de Aciertos 

97 17 18 0.11-135 
1 21() 21 22 0.9052 

-12 10 219 52 0.11081 
1-10 221 257 93 0.8495 

0.3071 0.0-198 0.1.179 
Suma del error cuadrútico: 262.323625 1 

Error cuadrútico oromcdio: 0../245 1 

Figura 3.23 Tabla 3.23 con los valores de la matriz de confusión resultante de la etapa de 
validación del CNA no dominado de la figura 3.22 

Comparando las tablas en las figuras 3.20 y 3.23 es obvio que los valores de los porcentajes 

de aciertos de clasificación son distintos y en general son diferentes ambas matrices de 

confusión. La suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA _de la figura 

3.22 es igual a 0.5048 y la varianza de las frecuencias relativas de aciertos de clasificación 

es igual a 2.4 x 10-3 • Estos valores son diferentes a los obtenidos por el CNA de 1~ figu.ra 

3.19. ¿Por qué fenotípicamente son diferentes los CNAS de las figuras 3.19 y 3.22, si 

genotípicamente son idénticos? En las figuras 3.19 y 3.22 y en general en todas las gráficas 

en donde mostramos el genotipo de un CNA, solo hemos mostrado la parte más superficial, 
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por así decirlo, de la configuración genotípica. El genotipo de un CNA no sólo lo 

componen las funciones de activación y el número de neuronas de todas Y.cada una de las 

capas. En todas las ilustraciones de los genotipos de CNAs que hemos analizado también se 

han incluido las matrices de pesos y los ténninos de tendencia, que en la mayorfa de los 

CNAs analizados no han marcado la diferencia entre ún CNA y otro. Pero en el caso de los 

CNAs de las figuras 3.19 y 3.22 la variación de algunos valores en las matrices de pesos 

y/o en los vectores de tendencia explican por que las ;n·atriccs de confusión de los CNAs de 

las figuras 3.19 y 3.22 son diferentes. A este respectó no existe relación alguna que nos 

indique de fonna dctcnninística qué neuronas ·y por consiguiente qué pesos o ténninos de 

tendencia significan la diferencia. 

Es fácil de predecir correctamente, que en. vados de los ensayos de nuestra metodología 

evolutiva y multiobjctivo de discfio y ajuste o cntrenainicnto de CNAs, se dio el caso de 

que un mismo CNA no dominado estuviera en más de una de las famili~s y que como en el 

caso anterior, los CNAs aparentemente con el mismo gcno'tipo, tuvieran distinto fenotipo; 

o que tuvieran el mismo genotipo y fenotipo aún perteneciendo a familias diferentes. 

Número de Cantidad Total Vnrianzn de las Sumn de las 
Figura del de errores de Suma del Error Error frccucncins frecuencias 
CNA de clasificación Cuadnítico Cuadrático rclutivns de relativas de 

referencia Promedio Aciertos de Falsos positivos 
clasificación 

Figura 3.16 100 200.0 0.323625 l.7x10-3 0.54 

í-igurn 3.19 94 283.296100 0.458408 2.2x 10-3 0.514 

Figurn 3.22 93 262.323625 0.4245 2.4X10-3 0.5048 

Figura 3.24 Tabla 3.24 Resumen de los valores obtenidos, en In etapa de validación por los 
CNAs analizados anteriormente evolucionados con una muestra de entrenamiento de 

proporciones heterogéneas. 

Finalmente comparemos los CNAs no dominados que hemos analizado y fueron 

evolucionados con una muestra de entrenamiento de proporciones hc.tcrogéncas. Para esto 

veamos la tabla en la figura 3.24. 

Nuevamente el error cuadrático promedio no es una buena métrica para medir el 

desempeño de los CNAs, porque, ya que como podemos ver, según la tabla 3.24, el CNA 

con el menor error cuadrático promedio no fue quién obtuvo una cantidad menor de errores 
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de clasificación. Incluso en un caso de la muestra de proporciones heterogéneas, este hecho 

es más evidente que cuando se evolucionó con una muestra de entrenamiento de 

proporciones homogéneas. Así nuevamente se comprueba que la evaluación del desempeño 

de un CNA no permite la existencia de métrica absoluta y unidimensional, es más 

conveniente establecer composiciones simultáneas de métricas relativas para poder 

jerarquizar el desempeño en conjuntos de CNAs. 

3.3 COMPARACIÓN CON OTH.OS MÉTODOS 

De alguna manera, nuestra propuesta de modificación al algoritmo genético simple, se 

podría percibir como una variante al método no basado en Parcto propuesto por David 

Schaffer en 1985 llamado VEGA por las siglas de Vector Evaluated Gcnctic Algorithm. 

VEGA es una extensión directa del Algoritmo Genético Simple. El procedimiento es muy 

sencillo, para una función con M objetivos a optimizar, se particiona aleatoriamente la 

población total de individuos en Jv/ subpoblaciones de igual tamaño. Los elementos de 

cada subpoblación tendrán una medida de desempeño en base a una función objetivo. 

Entonces cada subpoblación tendrá una distinta función de desempeño (litncss). De tal 

forma que cada una de las Jv/ funciones objetivo es cmplada para evaluar a algunos 

elementos en la población. El alcance del operador de selección se limita únicamente a que 

opere en cada subpoblación. Posteriormente se mezclan aleatoriamente todas las 

subpoblacioncs para obtener nuevamente una sola población total. Sobre la población total 

se desarrollan los operadores de cruzamiento y mutación. Nuevamente se particiona 

aleatoriamente la población total de individuos en Jv/ subpoblacioncs de igual tamaño y se 

repite el proceso. 

Con el objetivo de evaluar la supuesta similitud entre VEGA y nuestra modificación al 

algoritmo genético simple, programamos VEGA y lo adaptamos para el diseño y ajuste de 

CNAs. Algunos resultados se muestran en las siguientes figuras. 

En la figura 3.25 podemos ver la matriz de confusión de un CNA entrenado con VEGA. El 

genotipo de este CNA tiene en la capa intcnncdia ocho neuronas y las funciones de 

activación escalón simétrica y la función lineal saturada en las capas intennedia y·de salida, 

respectivamente. El CNA cuya matriz de confusión esta contenida en la tabla de la flgura 

3.25, fue evolucionado con una muestra de entrenamiento de proporeion.cs homogéneas. 
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Como podemos ver, en la tabla de la figura 3.25, no todos los porcentajes de aciertos de 

clasificación tienen un valor superior al 80%, a pesar de que el número total de errores es 

igual a 97 incluso menor que el total de errores de clasificación que cometieron los CNAs 

de las figuras 3.1 y 3.16 es igual al CNA de la figura 3.4. De la tabla 3.25 podemos obtener 

que la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos es igual a 0.4481 • cuyo valor es 

menor al mismo factor en todos los CNAs evolucionados con una muestra de 

cntrcnmnicnto de proporciones heterogéneas, inclusive menor que la suma de las 

frecuencias relativas de falsos positivos del CNA de la figura 3.1. 

Distribución de los patrones 

Clases ti de patrones 

Mitosis 127 
Núcleos 276 
Basura 332 
Total 735 

Frecuencia relativa 
de Falsos Positivos 

1 

1 

Mitosis Núcleos 

98 
o 256 

30 18 
128 275 

0.2344 0.0691 

Rcsulto<los del Clasificador 

ílasurn 

28 
20 

284 
332 

0.1446 

11 de 
Errores 

29 

48 
97 

Suma del error cuadrútico: 166.632362 1 
Error cuadr:\tico nromcclio: 0.22671 J 1 

Frecuencia relativa 
de Aciertos 

0.7717 
0.9275 
0.8554 
0.8680 

Figura 3.25 Tabla 3.25 con los valores de la matriz de confusión resultante de la etapa de 
validación de un CNA entrenado con In técnica de VEGA (Ejemplo uno). 

Distribución de los pmroncs 

Clases # de patrones 

~vlitosis 111 
Núcleos 196 
Basura 237 
Total 544 

Frecuencia relativa 
<le Falsos Positivos 

1 

1 

!\.1itosis Núcleos 

85 3 
1 190 

20 44 
106 237 

0.1981 0.1983 

Resultados del Clasificador 

Uasurn 

23 
5 

173 
201 

0.1393 

11 de 
Errores 

26 
6 

64 
96 

Suma del error cuadrútico: 229.165276 1 
Error cuadr::ítico nromcdio: 0.42 J 260 1 

Frecuencia relativa 
de Aciertos 

0.7658 
0.9694 
0.7300 
0.1765 

Figuro 3.26 Tabla 3.26 con los valores de la matriz <le confusión resultante de la etapa de 
validación de un CNA entrenado con la técnica de VEGA (ejemplo dos) 

También se probó evolucionar CNAs mediante VEGA con una muestra de entrenamiento 

de proporciones heterogéneas. La matriz de confusión dcl_i;;:]'JA resultado se muestra en la 
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tabla de la figura 3.26. En ella pudimos observar que existe sesgo al clasificar mejor 

núcleos que mitosis y basura. No obstante que la suma de las frecuencias relativas de falsos 

positivos es igual a 0.5357, este valor es menor a la suma de las frecuencias relativas de 

falso positivos obtenida por el CNA de la figura 3.16. 

Este tipo de matrices de confusión que denotan sesgo, son los ejemplos típicos que reportó 

la serie de ensayos realizados con VEGA. Esto se explica por la razón que la técnica de 

Schaffcr tiene la tendencia a eliminar individuos con desempeño promedio en todas las 

dimensiones. Esto no sucede con el ordenamiento de Fonscca, el cual contrariamente tiende 

a favorecer en alguna medida la sobrcvivcncia de CNAs con porcentajes de clasificaciones 

promedio, los cuales tienen una importante potencialidad de convertirse en CNAs óptimos 

en la medida que se den las subsecuentes evoluciones del plan evolutivo. 

Además de VEGA probamos con otras técnicas: El ordenamiento lexicográfico y el uso de 

una función de agregación. El ordenamiento lexicográfico nos dio en mayor medida CNAs 

sesgados, ya que se observó que una vez que un CNA ha optimizado el porcentaje de 

aciertos de clasificación de una clase, es muy difícil que después logré remontar y 

optimizar el resto de los porcentajes de clasificación de las otras clases sin que pierda lo 

ganado anteriormente. Esto es debido a que el ajuste de peso se hace de forma aleatoria y 

no se trata de cpochs como en los métodos de entrenamiento neuronales clásicos. 

En función de agregación de inmediato nos causó problemas poder situar la población 

inicial de CNAs dentro de una región de valores factibles para los distintos objetivos. 

Además, dada la disparidad de las escalas de los distintos objetivos que establece la función 

de la ecuación 2.2, nos causó problemas lograr calibrar el vector de los coeficientes de 

ponderación debido a que no sabemos qué objetivo tiene mayor importancia: la varianza de 

las frecuencias relativas de aciertos de clasificación, la suma de las frecuencias relativas de 

falsos positivos o alguno de los porcentajes de aciertos de clasificación. 

En cuanto a las metodologías clásicas es perfectamente conocido que pcnnitcn diseñar 

CNJ\s robustos que pueden resolver problemas de clasificación díficilcs y complejos de 

forma confiable. Sin embargo, para poder obtener ese tipo de CNAs se tiene qucs_cguir un 

procedimiento largo, en el cual no son claras las reglas que garantizan obtener el mcj;,r 

CNA posible. Es necesario tomar decisiones en tomo al diseño del CNA en base a la 

experiencia o de manera empírica. Estos factores dificultan establecer un proceso 
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sistemático y general de diseño y obligan a seguir diferentes procedimientos de diseño 

dependientes de cada problema cspeel!ico. En consecuencia, el diseño de un CNA se 

convierte en un proceso largo y tedioso. El proceso clásico de diseño y ajuste de un CNA 

puede tomar semanas o todavía meses de trabajo para conseguir un buen CNA. Tenemos 

que recordar que estamos ante un problema de combinatoria, donde se podría estar 

probando todas las posibles combinaciones de configuraciones de arquitecturas de CNAs y 

métodos de entrenamiento para dcten11inar cual combinación produce los mejores CNAs. 

En el siguiente capítulo discutiremos las conclusiones a las que nos llevaron la serie de 

resultados analizados en este capírulo, las conclusiones particulares de algunos elementos 

de la metodología y las conclusiones de la eficacia de la metodología propuesta. También 

se analizan las conclusiones sobre las características propias del problema de 

clasificaciones y finalmente las conclusiones puntuales del estadístico desarrollado para la 

pmeba de la metodología. 

r-rrnsrs coN 
\ v¡ r1; 1 r) 1)·E· 01r1·r;.!fl\T 
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4.1 DISCUSIÓN 

CAPÍTULO CUATRO 

CONCLUSIONES 

El número de posibles parámetros para el desarrollo y entrenamiento de un clasificador 

artificial plantea un espacio de búsqueda cuya explosión combinatoria es excesiva. Con esta 

premisa, los resultados anteriores demuestran que una población de soluciones potenciales, 

cspccíflcamcntc, una población de tres familias de CNAs tiene más factibilidad de 

encontrar buenos CNAs que una metodología basada en una serie de pruebas de calibración 

con un CNA individual. Esta medida de factibilidad se traduce en que a partir del desarrollo 

y entrenamiento de la población de familias de CNA, es más probable encontrar algún 

CNA o un conjunto de CNA con una configuración de diseño óptimo cuyo comportamiento 

fenotípico sea sin sesgo, sin bajo ni sobre ajuste, con buenos porcentajes de clasificación 

para la muestra de validación. Pero analicemos con más detalle las conclusiones 

4.2 MUESTREO DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y DEL CONJUNTO 

DE VALIDACIÓN 

Como se planteó en el capítulo uno y se especificó en el capítulo dos, la fomrn en que se 

selecciona una muestra para entrenar los CNA es muy importante. El preprocesamicnto que 

se haga a los datos es un factor a considerar que afecta el diseño y entrenamiento de los 

CNAs. En la metodología hemos propuesto cómo realizar la selección de una muestra de 

entrenamiento que sea representativa de la muestra experimental. Esto lo logramos 

definiendo intervalos típicos mucstralcs, para las cinco características ( Fonna, Área, Nivel 

de gris, Dcp. Hoyos y DENG ) de las tres clases de patrones de entrenamiento. Pero no sólo 

es importante cómo se selecciona, sino también cuánto se selecciona. Las proporciones son 

importantes; sabemos que el tamaño de las muestras de entrenamiento y de validación es un 

factor a tomarse en cuenta en los métodos clásicos de entrenamiento neuronal. Una muestra 

de entrenamiento que tenga mayor rcpresentatividad proporcional de una clase 

detcnninada, como es nuestro caso, puede orillar a entrenar los CNAs con tendencia a 

clasificar mejor esa detenninada clase. En el problema particular que estamos resolviendo, 

las muestras experimentales reales por su naturaleza misma tienen un sesgo implícito en las 

.--;:-;:;-0,s 0 01,• l..t:i-:H· \_, J,J 
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proporciones, favorable a Jos patrones basura en relación a mitosis y núcleos. Los 

resultados demuestran que si el diseño y ajuste de CNAs es planteado en ténninos de las 

técnicas evolutivas y multiobjctivo, no es necesario evitar las características propias del 

problema y por lo tanto no es necesario tratar de balancear las proporciones, ya que nuestra 

metodología incluye la selección automática de muestras representativas sin importar las 

proporciones de sus distribuciones. 

Así, desde la selección adecuada de las muestras de entrenamiento es posible evitar en 

cierta medida el sesgo, con objeto de poder diseñar y ajustar, evolutivamente, CNAs con 

porcentajes de clasificación aceptables tanto para la muestra de entrenamiento como, para la 

de validación. Esto se observó en los CNAs no dominados del capítulo tres. Elp~rcentajc 

de abatimiento de los porcentajes de aciertos de clasificación no fue mayo~ al 10% en los 

ensayos exitosos, indicando con ésto que los CNAs no dominados obtcnidos~o~ccn una 

buena medida de generalización, lo cual es muy importante cuando los;,C~As obtenidos, 

clasifiquen nuevas muestras experimentales de datos. 

4.3 FUNCIONES DE ACTIVACIÓN 

En todo el estadístico desarrollado presentado en el capítulo tres del conjunto de funciones 

de activación mostrado en Ja figura 2.2, Ja variedad de configuraciones en el diseño de los 

CNAs incluyeron la mayor parte del conjunto de las funciones definidas en una amplia 

variedad de combinaciones. Pero encontramos una singularidad, de todas las funciones de 

activación definidas, la función base radial que tiene la ecuación 4.1 y toma forma gráfica 

en la figura. 4.1, no apareció en ninguna configuración de los CNAs no dominados finales 

en ninguno de los ensayos exitosos. Esto nos hace concluir que el problema particular de 

clasificación de patrones de estados de desarrollo celular ( mitosis, núcleos y basura ) 

requiere de una configuración óptima de matrices de pesos, ténninos de tendencia y una 

combinación de funciones de activación que incluya solo funciones del tipo 

monótonamente crecientes. 

Ecu.4.1. 
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De los resultados del estadístico de prueba de nuestra metodología, podemos afirmar que la 

combinación de funciones de activación no es un detenninante para el disefio de CNAs de 

patrones de estado celulares, ya que encontramos una amplia variedad de CNAs con buenos 

porcentajes de clasificación que genotípicamente son muy diferentes, pero fenotfpicamcntc 

son muy similares. Esto es, estructuralmente tienen una configuración de matrices de pesos, 

vectores de tendencia y combinación de funciones de activación, completamente distintas, 

pero que funcionalmente son muy semejantes. Los porcentajes de clasificación son muy 

cercanos, y en todos el 86% de Jos ensayos caen dentro de la región aceptable de 

porcentajes de aciertos de clasificación. 

a 

l.O 

0.5 ..... 

O.O----+---~ n 
Figurn 4.1 Función de nctivnción Bnsc Rndinl 

-t.4 SOBRE Y BAJO AJUSTE. 

Es obvio que el número de neuronas dctcnnina el número de pesos en cada CNA. Cada 

peso es un parámetro que incrementa o decrementa Ja capacidad de clasificació"n de los 

CNAs. Entonces, evitar Jos efectos del sobre y bajo ajuste, significa calibrar el número de 

neuronas en el CNA. En las familias de CNAs, todas las configuraciones tienen cinco 

neuronas en Ja capa de entrada y tres neuronas en Ja capa de salida. Esto es, por demanda 

particular del problcnm de clasificación de patrones de etapas de desarrollo celular, ya que 

tenemos tres clases de patrones ( mitosis núcleos y basura ) y a su vez cada patrón tiene 

cinco características fonna ( área, nivel de gris, Dcp. hoyos y D.E.N.G. ). Los operadores 
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de erü~za"'"1"'11"'1"'e""n.,.\o='"'y"'-fülffilciónse encargan de realizar los procesos de poda y crecimiento 

neural de manera un tanto estocástica, pero siempre obedeciendo. las resiricc:ioncs y 

direcciones que le marca la función multiobjetivo definida en la ecuación 2.2. 'En ~~rticular 
es concluyente notar que, en la totalidad de los ensayos exitosos la .d.itÍtcnsÍÓ~ d~: la capa 

intem1cdia estuvo acotada entre tres y veintidós neuronas, no obstante' que el. rango de 
'-. ,--;· 

variabilidad que se le dio a este parámetro de diseño fue de 1 a 32 neuronas> 

Obviamente que no podemos decir que los ténninos en que se discilarcmios operadores de 

cruzamiento y mutación tienen todo el crédito de evitar el sobre y bajo ·ajuste. En gran 

medida fue una labor de equipo; esto quiere decir, que los operadores .de cruzamiento y 

mutación en conjunción con el uso de tres familias de CNAs ind~pe~dientes entre si, y la 

propuesta de función multiobjetivo, coordinada con la técnica.de F.onseca en combinación 

con el procedimiento de migración sin restricciones, son elementos' suficientes para, 

primero dar variedad a los CNA dominantes resultantes. Esto se refleja en que el efecto de 

la deriva genética, la endogamia y la replicación se atenúan lo suficiente. Segundo, se 

obtienen CNAs dominantes balanceados, es decir, sin sesgo.Tercero, se. obtienen conjuntos 

de CNAs con capacidades de generalidad y similares fenotípicamente, lo~cual significa que 

estamos encontrando conjuntos robustos de CNAs. 

4.5 FUNCIÓN OBJETIVO 

A fin de evaluar correctamente el desempeño de CNAs, es importante invertir el tiempo 

suficiente en el diseño de una función objetivo adecuada. En general la función objetivo 

determina en gran medida cual debe ser y la fonna en que debe de plantearse la solución de 

un problema. La función objetivo es el factor directriz, nos indica la calidad de la solución 

que estamos proponiendo. A este respecto una de las mejores opciones a considerar es 

tomar en cuenta las características del problema. En particular para los CNAs es importante 

considerar tres factores: 

Provocar el mayor número de adcrios de .clasifi2aeio'.ncs ~orrcctas. 

• Esquivar en lo posible el sesgo h~cia una o unas dct~nninas clases . 
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Evitar cometer errores de clasificación (falsos positivos). 

Como podemos ver los tres factores anteriores no son independientes entre si, además que 
. ' ' . 

sus relaciones no son directas. Así la función multiobjctivo que proponemos explora en ese 

camino, ya que de fonna simultánea: 
- -~~ -=:. ,' : 

Se considera la maximización de los po;ccnla]cs;clé rié:iertos de clasificación, pero 
,· .. :>?: ;.-.'(-_' - ,/;:>;. -'..,'. <·:-.. :-~-,~:' ·.· -_·_t,": ·:,;-

en un rango aceptable determinado pcir, un · intC:rvalci que procúra en• sus cotas 

Se pondera la minimización del número.de falsos pos.itivos que un CNA comete, en 

general durante su dcsempeJio, en base a reducir sistemáticamente el valor de la 

sumatoria de los porcentajes de falsos positivos. 

Y finalmente se estima esquivar el fenómeno del sesgo mediante la minimización de 

. la varianza sobre los porcentajes de los aciertos de clasificación. 

Así, este sentido, la función objetivo debe tomar en cuenta métricas relativas y simultáneas, 

con relaciones complejas que consideren las características de las distribuciones de las 

muestras de patrones de desarrollo celular y las características propias de las CNAs. 

4.6 METODOLOGÍA 

De estas conclusiones y los resultados anteriores podemos afinnar que, la funcionalidad de 

la metodología que implementamos es suficientemente eficiente para el problema particular 

de clasificación de patrones de estados celulares. Como vimos en cada familia de CNAs, el 

porcentaje de CNAs no dominados finales está alrededor del 10%, lo cuaf ya es una ventaja 

frente a la fonna tradicional de discJiar y entrenar CNAs. 

El resultado anterior debe tomarse considerando que la metodología incluye 

automáticamente la fase final del prcprocesamicnto a los datos experimentales. Esto es, 

realizamos nuestra propia propuesta de muestreo con el fin de obtener reprcsentatividad en 

la muestra de entrenamiento, lo cual significa para el éxito final de los CNAs en la etapa de 
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validación, que la probabilidad de encontrar buenos porcentajes de aciertos de clasificación 

se incrementa. 

La metodología que proponemos también resuelve el problema ele deriva genética y 

replicación fenotípica. El diseño de los operadores de cruzamiento y mutación que 

proponemos logra diversidad en las etapas iniciales del desarrollo de las familias de CNA 

y, el proceso de migración aleatoria no restringida logra dar mayor dispersión genotípica y 

fenotípica al realizar el intercambio de infommción cromosómica entre las familias de 

CNAs. 

Como se dijo en el capitulo dos, un factor crucial es el proceso de definición y selección de 

los mejores CNAs. La dctcnninación de una función multiobjctivo que plantea una 

heurística de selección, muy propia del problema de clasificación en general, es clave para 

poder obtener CNAs aceptables en sus porcentajes de clasificación. La inclusión de la 

técnica de Fonscca también es vital, ya que nos enriquece la técnica de Parcto, en donde el 

ordenamiento únicamente esta determinado por la no dominancia. Y nos evita la 

problemática de VEGA y otras técnicas. Nuestro enfoque trae consigo que CNAs 

mediatizados tengan la posibilidad de ser CNAs no dominados y enriquecer el desarrollo 

evolutivo individual de las tres familias. Como vimos, la técnica de Fonscca trae mayor 

diferenciación selectiva. Esto trae consigo diversidad en las familias de CNAs y asegura, en 

cierta medida, dispersión poblacional. 

En todos los casos los objetivos se cumplen, se toman en cuenta las características y 

restricciones relativas al problema específico a resolver. La metodología incluye la 

capacidad de seleccionar automáticamente una muestra representativa. Es capaz de diseñar 

y ajustar CNAs con una amplia variedad de configuraciones, pero con funcionalidades 

equivalentes. Esto proporciona una medida de robustez a nuestra metodología, podemos dar 

diferentes soluciones para el problema de clasificación de patrones de estado de desarrollo 

celular. 

El trabajo expuesto de fonna específica tiene tendencia natural a ser una continuación de 

un trabajo más amplio, al unir dos grandes áreas de investigación: las redes.neuronales y las 

técnicas evolutivas. Las vertientes de trabajo futuro son amplias, puede ser tomado como 

una herramienta o laboratorio virtual para realizar estudios más específicos en .ambas áreas. 

En las redes neuronales, probar con otra variedad de problemas, además de continuar el 
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estudio de los clasificadores. Desde el punto de vista de las técnicas evolutivas, los 

parámetros evolutivos son siempre susceptibles de calibración para op_timizar los 

resultados. La combinatoria en este sentido también es fuerte y con el proceso de_ migración 

artificial ampliamos las perspectivas de estudio; esto nos da oportunidad de comenzar a 

planear un conjunto de prnebas para avanzar en este sentido. 

En resumen, con la programación elaborada para sustentar las afinnacioncs de esté trabajo, 

tenemos una herramienta que puede realizar todo el trabajo árduo ( cval_úar,_:sclcccionar y 

adaptar los CNAs hasta un punto donde obtenemos un conjunto de_ CNAs .--óptirnos, en 

donde el total de tiempo necesario para tal fin, es del orden d~ un par de_ horas como 

1rníximo, dcendicndo del tamaño de la muestra de datos), únicamente tenemos que diseñar 

la estructura cromosómica necesaria y calibrar el algoritmo evolutivo .. 

Finalmente, dos aspectos importantes deben ser remarcados al respecto de los CNAs 

obtenidos mediante nuestra propuesta. El primero es que, en base a los conjuntos de CNAs 

óptimos encontrados, no existe una topología óptima específica para el CNA óptimo. Esto 

sugiere que podemos elegir una configuración arbitraria de arquitectura de CNA y con un 

entrenamiento adecuado hallar un buen CNA. Esto abre un área interesante de 

investigación en el sentido de analizar y delimitar la veracidad de esta idea. 

El otro aspecto importante está relacionado con el entrenamiento del CNA, debido a que 

con las técnicas evolutivas y multiobjctivo las ideas de entrenamiento y adaptación toman 

un significado diferente y se trasladan a ténninos como evolución y generación. Los pesos 

y términos de tendencia no son ajustados de acuerdo al error de clasificación. Aquí los 

pesos y términos de tendencia son genéticamente modificados durante el proceso evolutivo, 

además de la configuración de la arquitectura de los CNAs, así que al final de este proceso 

tenemos un CNA completo y operacional, que no necesita de entrenamiento adicional. En 

este caso, los conceptos de sobre y bajo entrenamiento toman otro significado debido a que 

no estamos entrenando en el sentido clásico. La decisión de cuando un CNA ha 

evolucionado lo suficiente para hacer un buen trabajo depende de las condiciones 

establecidas en el proceso evolutivo. 

Las expectativas en general de continuidad de este trabajo son amplias. Los problemas que 

se pueden abordar con nuestra propuesta son aplicables al diseño automático de cualquier 

tipo de estructuras genéricas. La teoría de redes nos puede plantear problemáticas tan 
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diversas, susceptibles de ser solucionadas con las técnicas evolutivas multiobjctivo 

mostradas en este trabajo. Incluso, las oportunidades de aplicación de las ideas y 

herramientas desarrolladas en el transcurso de este trabajo ya están probándose actualmente 

en úreas de diseño óptimo industrial y han sido tomadas en cuenta en áreas de diseño de 

sistemas adaptables de diagnóstico clínico y del área de las telecomunicaciones. Desde el 

punto de vista teórico, este trabajo plantea inquietudes en el análisis teórico detallado de la 

conjunción de los efectos de los procesos de regulación artificial y la toma de decisiones 

multicritcrio. 

Los resultados de este trabajo nos impulsan a _continuar estudiando las técnicas evolutivas 

multiobjetivo aplicadas al diset1o de redes neuronales en general, en el sentido de diseñarlas 

y ajustarlas en una forma sencilla, fácil, rápida y sistemática, independientemente de las 

características del problema. 
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